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  تشكر و قدرداني

مان بخشيد و به طريق علم و دانش رهنمونمان شـد و بـه    كران پروردگار يكتا را كه هستي سپاس بي

بـا   .نمود و خوشه چيني از علم و معرفت را روزيمان ساخت همنشيني رهروان علم و دانش مفتخرمان

دانم مراتب سپاس و قدرداني صميمانه خويش را تقديم به همه خضوع و افتادگي تمام بر خود لازم مي

                                                                 .كساني كنم كه طي اين مدت مرا ياري نموده اند

پدر و مادر عزيزم به پاس تعبير عظيم و انساني شان از كلمه ايثار و از خودگذشتگي، به پاس عاطفه از 

بـه پـاس   . سرشار و گرماي اميد بخش وجودشان كه در اين سردترين روزگاران بهترين پشتيبان است

.  نـد هاي بي دريغشان كه هرگز فروكش نمي كهاي بزرگشان كه فرياد رس است و به پاس محبتقلب

از اساتيد راهنماي بزرگوارم، آقايان دكتر هادي قربـاني و دكتـر صـمد امـامقلي زاده، بـه خـاطر تمـام         

چرا كه  .شان در طي مراحل انجام و تدوين پايان نامه نهايت تشكر و امتنان را دارمهاي علميراهنمايي

ز اساتيد مشاور گرانقدر و دلسوز ا. نمودهاي ايشان تامين اين پايان نامه بسيار مشكل ميبدون راهنماي

 هاي بي دريغها و مساعدتپور به خاطر تمام راهنماييعيسي معروف آقايان دكتر خليل اژدري و دكتر

   .                                                           ، كمال تشكر و سپاسـگزاري را دارم و ارزشمندشان

ب و خاك، آقايان دكتـر نـادري، دكتـر شاهسـوني، دكتـر عبـاس پـور،                 از اساتيد و كارشناسان گروه آ

.                شــاكري، و همچنــين از دوســت عزيــزم مهنــدس كاشــي تشــكر و قــدرداني مــي نمــايم  و مهنــدس

                                                                                                   

                                            ابوالخيريان ميثم   

        92تيرماه                                                                   
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 كشـاورزي دانشـكده   خـاك علـوم   -مهندسي كشاورزيدانشجوي دوره كارشناسي ارشد رشته ميثم ابوالخيريان اينجانب 

تحـت   " تخمين رطوبـت خـاك بـا اسـتفاده از شـبكه عصـبي مصـنوعي        "دانشگاه صنعتي شاهرود نويسنده پايان نامه 

                                                          .هادي قرباني و دكتر صمد امامقلي زاده، متعهد مي شومراهنمائي دكتر 

  .ن نامه توسط اينجانب انجام شده است و از صحت و اصالت برخوردار است تحقيقات در اين پايا •

 .در استفاده از نتايج پژوهشهاي محققان ديگر به مرجع مورد استفاده استناد شده است  •

مطالب مندرج در پايان نامه تاكنون توسط خود يا فرد ديگري براي دريافت هيچ نوع مدرك يا امتيازي در هـيچ   •

 .است  جا ارائه نشده

دانشـگاه  « كليه حقوق معنوي اين اثر متعلق به دانشگاه صنعتي شاهرود مي باشد و مقالات مسـتخرج بـا نـام      •

 .به چاپ خواهد رسيد »  Shahrood  University  of  Technology« و يا » صنعتي شاهرود 

حقوق معنوي تمام افرادي كه در به دست آمدن نتايح اصلي پايان نامه تأثيرگذار بوده اند در مقالات مسـتخرج از   •

 .رعايت مي گردد پايان نامه

استفاده شده است ضوابط ) يا بافتهاي آنها ( در كليه مراحل انجام اين پايان نامه ، در مواردي كه از موجود زنده  •

 .ه است و اصول اخلاقي رعايت شد

در كليه مراحل انجام اين پايان نامه، در مواردي كه به حوزه اطلاعات شخصي افراد دسترسي يافتـه يـا اسـتفاده     •

 .شده است اصل رازداري ، ضوابط و اصول اخلاق انساني رعايت شده است 

 

                                                                                                                             تاريخ          

  امضاي دانشجو

  

  

  

  

متن اين صفحه نيز بايد در ابتداي نسخه هاي تكثير شده پايان نامه وجود داشته باشد*    
  نامه ليست مقالات مستخرج از پايان 

 مالكيت نتايج و حق نشر

، برنامه هاي رايانه اي ، نرم افزار ها  مقالات مستخرج ، كتاب(كليه حقوق معنوي اين اثر و محصولات آن  •

اين مطلب بايد به نحو . متعلق به دانشگاه صنعتي شاهرود مي باشد ) و تجهيزات ساخته شده است 

 .در توليدات علمي مربوطه ذكر شود مقتضي 

 .استفاده از اطلاعات و نتايج موجود در پايان نامهبدون ذكر مرجع مجاز نمي باشد •

 تعهد نامه



 

 

 و 
 

مقايسـه بـرآورد   "، )1392(زاده ص، قربـاني ه، معـروف پـور ع و اژدري خ،     ابوالخيريان م، امـامقلي . ١

      ، دومـين كنفـرانس   "TDRتغيرات رطوبت حجمي خـاك بـا اسـتفاده از شـبكه عصـبي مصـنوعي و       

تحصيلات تكميلـي صـنعتي و فنـاوري پيشـرفته،     المللي مدلسازي گياه، آب، خاك و هوا، دانشگاه بين

  كرمان

تخمـين زمـاني    "،)1392(زاده ص، قربـاني ه، معـروف پـور ع و اژدري خ،     م، امـامقلي  ابوالخيريان .٢

، دوازدهمين همـايش ملـي   "تغييرات درصد رطوبت حجمي خاك با استفاده از شبكه عصبي مصنوعي

  رمانآبياري و كاهش تبخير، دانشگاه شهيد باهنر،ك
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  چكيده

ماننـد   هـاي مختلـف  رشـته رطوبت حجمي خاك و آب قابـل دسـترس بـراي گياهـان در      گيرياندازه

بنـابراين بررسـي متعـدد رطوبـت خـاك و      . هيدرولوژي و مهندسي آب بسيار مهم است  خاكشناسي،

بـراي   .سـت ميزان قابل استفاده آن براي گياه از مهم ترين موضوعات در علم رابطه آب، خاك وگيـاه ا 

هاي غير مسـتقيم ماننـد   و روش) روش وزني(هاي مختلفي مانند روش مستقيم تعيين رطوبت از روش

عصـبي،   -هاي هوش مصـنوعي ماننـد شـبكه عصـبي، فـازي، فـازي      و شبكه TDRاستفاده از دستگاه 

مانند شـبكه  هاي غير مستقيم هاي اخير استفاده از روشدر سال .توان بهره جستالگوريتم ژنتيك مي

لذا در اين تحقيق به منظور . هاي خاك مورد توجه قرار گرفته استعصبي مصنوعي براي برآورد ويژگي

هـاي وزن مخصـوص   تخمين رطوبت حجمي خاك با استفاده از مدل شبكه عصبي مصنوعي از ويژگي

ده گرديـد  ظاهري، تخلخل، مواد آلي و زمان در سه نوع خاك با بافت سبك، متوسط و سنگين اسـتفا 

همچنـين تغييـرات   . مقايسه گرديـد  TDRونتايج حاصل با مدل رگرسيون خطي چند متغيره و روش 

زماني رطوبت حجمي در هر سه نوع خاك برآورد شـد و بـراي ارزيـابي و تجزيـه و تحليـل آمـاري از       

R squared, R)ضريب تبيين پارامترهاي 
٢
) Mean Absolute Error, MAE(ميانگين خطاي مطلق  ،(

نتـايج حاصـل از   . استفاده گرديد) Root Mean Squared Error, RMSE( خطاريشه ميانگين مجذور 

R اين تحقيق كارايي بالاتر مدل شبكه عصبي مصنوعي را با 
٢)97/0 ،99/0 ،97/0 ( ،RMSE )785/0 ،

به ترتيب براي مرحله صحت يـابي بافـت سـبك،    ) 551/0 ،312/0 ،685/0( MAEو ) 860/0، 401/0

  .دهدنشان مي TDRتوسط و سنگين نسبت به روش رگرسيون چند متغيره خطي و روش م

تغييرات زماني، رطوبت حجمي خاك، رگرسيون خطي چنـد متغيـر، شـبكه عصـبي      :كلمات كليدي

  .مصنوعي
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  مقدمه -1-1

هاي كـامپيوتري،   سازي اين روند در سيستم هاي عصبي در مغز انسان و مشابه با شناخت توانايي سلول

) شناس عصب( كالوخ توسط مك 1943براي نخستين بار در سال  هاي عصبي هوشمند مصنوعي شبكه

اي مطرح شده در مباحث مربوط به آن از  به وجود آمد و از آنجايي كه مفاهيم پايه) رياضيدان(و پيت 

اي مـورد اقبـال عمـومي     ها به طور گسترده ، بعداساس رياضي مستحكم و قابل اعتمادي برخوردار بود

شـبكه   (١٩٩٩ ,.Haykin).خطي قرار گرفت تجربي فرآيندهاي شديدا غير گران در مدل سازي پژوهش

شبيه سازي از دستگاه عصبي انسان است و در واقع تقليـدي از مغـز و شـبكه اعصـاب انسـان       ،عصبي

، قـدرت  انسـان  در اين شبكه سعي بر اين است كه سـاختاري تهيـه شـود كـه هماننـد مغـز      . باشد مي

در اين گونه ساختارها هـدف ايـن   ). 1377منهاج، (يري داشته باشد گ يادگيري، تعميم دهي و تصميم

وزش داده، چگونگي عملكـرد در حافظـه   است كه با معرفي عملكرد يك سيستم ديناميكي، مدل را آم

به دليل توانـايي ايـن   . مدل ذخيره و از آن براي مواردي كه قبلا با آن مواجه نشده است، استفاده شود

گذار در آنها زياد است، استفاده  هاي بسيار پيچيده، كه تعداد عوامل تاثير فرايند سازي، ها در مدل شبكه

  .باشد از آنها در علوم كشاورزي فراهم مي

دهنـده دسـتگاه    هـاي تشـكيل   ها سـلول  نرون. است (Neuron)ترين بخش يك شبكه عصبي نرون   مهم

 عملكرد اساس كه است اطلاعات پردازشگر واحد  ترين چككو نرون كلي، طور به .عصبي انسان هستند

هاي ورودي، پنهان و خروجي تشـكيل شـده    هر شبكه عصبي مصنوعي از لايه .دهد مي تشكيل را شبكه

كه عملكرد آنهـا شـبيه بـه عملكـرد      وجود دارد) نرون( در هر لايه، يك يا چند عنصر پردازشگر. است

بـر   است كه بيـانگر ميـزان تـاثير دو نـرون     داراي وزنيعلاوه بر اين هر لايه  هاي مغز انسان است نرون

هايي است كه در آن هـر نـرون بـا همـه      اي از نرون يك شبكه عصبي مصنوعي مجموعه. يكديگر است

هاي عصبي با توانايي قابـل توجـه خـود در اسـتنتاج نتـايج از       شبكه. هاي لايه بعدي مرتبط است نرون

 هـا و  هاي مختلفي كـه بـراي انسـان    الگوها و شناسايي گرايش توانند در استخراج هاي پيچيده مي داده
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دارند  هاي عصبي در مسيري گام بر مي شبكه .كامپيوتر شناسايي آنها بسيار دشوار است استفاده شوند

اي است كه  ساختار شبكه عصبي به گونه. ريزي خود را داشته باشند كه ابزارها توانايي فراگيري و برنامه

هاي عصبي قادر بـه يـافتن    شبكه. دارد ريزي خارجي را بدون فرد متخصص و برنامه قابليت حل مسئله

هاي  امروزه شبكه. از وجود آنها اطلاع نداشته استگاه  كس، هيچ هايي در اطلاعات هستند كه هيچ الگو

سـازي  ساز پيشرفته كه به خوبي توانـايي شـبيه   ياب و شبيه عصبي مصنوعي به عنوان يك روش درون

در خـانواده   در واقع به كارگيري اين روش افـق جديـدي را  . رود دهاي پيچيده را دارد، به كار ميفرآين

  )1381منهاج، (.هاي ديگر علوم گشود مهندسي و پس از آن در شاخه

  ضرورت تحقيق -1-2

 بنابراين موجوديت و قابل استفاده. نمايدها از خاك جذب ميگياه آب مورد نياز خود را از طريق ريشه

هـا ماننـد   علاوه براين بسياري از خصوصيات خـاك . بودن آب در خاك از عوامل اصلي رشد گياه است

. پايداري، خاصيت خميرايي، مقاومت، قابليت فشرده شـدن و نفوذپـذيري بـه مقـدار آب بسـتگي دارد     

ز فعاليـت موجـودات ري ـ  . رطوبت خاك بر مقدار هواي موجود در خاك و تبادل گازها در آن موثر است

                                                                                     .هاي شيميايي خاك نيز تابعي از ميزان رطوبت آن استخاك وكنش

هاي متعدد مانند حفاظت آب و تعيين رطوبت حجمي خاك و آب قابل دسترس براي گياهان در زمينه

بنابراين بررسي رطوبت خاك و ميزان قابل اسـتفاده  . سيار مهم استخاك، هيدرولوژي مهندسي آب ب

 هـا و در راستاي ارزيابي روش .ترين موضوعات در علم رابطه آب، خاك وگياه استآن براي گياه از مهم

هاي روش متداول را نداشته باشد و به منظور صرفه جويي در زمان، هاي جديدي كه محدوديتتكنيك

همچنين در اين بررسي به انـدازه  . ها، تحقيق حاضر صورت گرفته استدقت بررسي هزينه و بالا بردن

هاي مختلـف خـاك كـه در بسـياري از مطالعـات خاكشناسـي و       گيري زماني رطوبت حجمي در بافت

  . هيدرولوژي مورد نياز است، پرداخته شده است
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  اهداف -1-3

حجمي خاك توسط شبكه عصبي مصنوعي اهداف كلي اين تحقيق را كه در آن به تخمين رطوبت 

  :توان به شرح زير خلاصه كرد پرداخته شده است را مي

  تخمين رطوبت خاك با استفاده از شبكه عصبي مصنوعي. 1

  مدل رگرسيون خطي چند متغيره در تخمين رطوبت حجمي خاك هاي بررسي توانايي. 2

  در تخمين رطوبت حجمي خاكمقايسه نتايج حاصل از مدل شبكه عصبي با رگرسيون خطي . 3

 (Reflectometeryمدل شبكه عصبي با روش انعكاس سنجي حوزه زماني بررسي تفاوت موجود بين. 4

Domaine (Time   كه اصطلاحاTDR نام گرفته است.  

  .بر رطوبت حجمي خاك با انجام آناليز حساسيت گذارترين پارامترها تاثير اثر. 5
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  روش تحقيق -1-4

رطوبـت حجمـي    در تخمـين  )MLP(روش انجام اين پروژه مبتني بر تعيين قابليت مدل شبكه عصبي 

  . باشد خاك مي

 گيري شده در شرايط آزمايشگاهي بر روي سه بافت سبك،به منظور انجام تحقيق از پارامترهاي اندازه

هـايي بـه ارتفـاع    متوسط، وسنگين با درصدهاي مختلف ماده آلي به صورت دست خورده درون گلدان

مـورد   شـد  گيرياندازه) 1389( كه توسط مزيدي و معروف پور مترسانتي 25ر قطمتر و سانتي 5/25

ـ وزن مخصـوص  3درصد ماده آلي   -2بافت خاك  -1: اين پارامترها كه عبارتند از. گرفتاستفاده قرار

   .ـ تخلخل 5ـ وزن مخصوص ظاهري 4حقيقي 

شبكه عصبي كه  MLPبا مدل  ، سنجيبه دو بخش آموزش و صحت پس از تقسيم شدنها  سپس داده

 نتـايج حاصـل از كـار بـا شـبكه     . بررسي شـدند  از روش پس انتشار خطا براي آموزش كمك مي گيرد

با نتايج مدل رگرسيون خطي چند متغيره كه بر خلاف مدل شبكه عصبي تنها قـادر بـه    MLP عصبي

   .تعيين روابط خطي ميان پارامترهاي مستقل با پارامترهاي وابسته مي باشد، مقايسه گرديد
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  فصل دوم

مروري بر 

  مطالعات گذشته
  

  

  

  

  

  

  



 

 

٧ 

 

  هاي تعيين رطوبت خاك وسايل و روش -2-1

  مقدمه -2-1-1

شود كه به دو صورت مستقيم  مقدار آب موجود در واحد جرم يا حجم خاك رطوبت خاك گفته ميبه 

مستقيما در مزرعه كـاربرد   گيري رطوبت، هاي اندازه برخي از روش. شود گيري مي و غير مستقيم اندازه

همـان روش   برداري كرد و مقدار رطوبت را در آزمايشگاه تعيين نمود كـه  دارند و يا بايد از خاك نمونه

درجه سانتيگراد و  105تعيين درصد رطوبت وزني از طريق خشك كردن نمونه خاك در آون در دماي 

در روش  .باشـد  ساعت، و تبديل آن به رطوبت حجمي با اعمال وزن مخصوص ظاهري مي 24به مدت 

ها و ابزار  روش. استفاده كردگيري يك عامل كه بر درصد رطوبت موثر است،  غير مستقيم بايد از اندازه

تواننـد رطوبـت را بـه     شوند كـه مـي   مختلفي براي نمايش يا تعيين مستقيم رطوبت خاك استفاده مي

  :متداول ترين آنها عبارتند از. صورت وزني، حجمي و پتانسيل مشخص نمايند

  نمونه گيري وزني -1

  تانسيومتر -2

  بلوك گچي -3

  )متر اشعه گاما و نوترون(استفاده از اشعه  -4

  الكتريك خاك استفاده از ثابت دي -5

  روش وزني -2-1-2 

 گـراد، تـا   درجـه سـانتي   105روش وزني عبارت است از خشك كردن نمونه مرطوب در آون در دماي 

  و جرم پاياني (mi)تفاوت بين جرم اوليه . زماني كه در اثر خشك شدن تغييري در وزن مشاهده نشود
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 (mf) دهد مقدار رطوبت خاك را به دست مي.  

�m = �����
�� × 100 )2-1                                                                                (    

  

برند كـه تقريبـاً بـراي     ساعت را براي خشك كردن بكار مي 24ها، مدت زمان  ه در بسياري از آزمايشگا

  .استها مناسب  اكثر خاك

  را محاسـبه  (�v)توان رطوبت حجمـي   مي (�m)و رطوبت وزني  (ρb)با داشتن وزن مخصوص ظاهري 

  .نمود

�v = (ρb) × 	�m                                                                                                                                                     )2-2 (                                                                                                                        

  تانسيومتر -2-1-3

مكش آب خاك يا پتانسيل رطوبتي خاك، ميزان انرژي موجود در خاك را بـراي نگهـداري آب نشـان    

پتانسيل آب خاك، ميزان انرژي اسـت كـه آب خـاك در مقايسـه بـا سـطح انـرژي آزاد دارا        . دهد مي

شـود   از منحني رطوبتي خاك براي نمايش رابطه بين رطوبـت و مكـش خـاك اسـتفاده مـي     . باشد مي

  ).1382 ،جعفري حقيقي(

ج يا فشـار  چون خلأسن. است) متر آب سانتي 850(اتمسفر  85/0كارايي تانسيومترها فقط در پتانسيل 

كند، اگر خاك اشباع يا تحـت   گيري مي اي، اندازه نسبي خلأ را در مقابل فشار اتمسفر اندازه ه سنج جيو

كنـد و در ايـن حالـت فشـار      مثبت باشد آب وارد تانسيومتر شده وعقربه شروع به بالا رفتن مـي  فشار

بر خلاف اسم آن، هم فشار مثبت و هم فشار منفـي را تعيـين   . شود گيري مي اضافي با فشارسنج اندازه

ده از بـراي اسـتفا  . گيري فشار منفي بـا آن معمـول اسـت    كند اما چون خاك غير اشباع بوده اندازه مي

گيـري   تانسيومتر يك منحني كاليبراسيوني نياز است كه ارتباط آب موجود را با فشار كاپيلاري انـدازه 

  ).١٣٨٠، عليزاده(شده نشان دهد 
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  بلوك گچي 2-1-4

هاي مختلف است كه خود تحت تـاثير رطوبـت قـرار     هدايت الكتريكي تابعي از املاح محلول در غلظت

بلـوك گچـي   . توان رطوبت خاك را تعيين كـرد  خاك تعيين شده باشد مياگر هدايت الكتريكي . دارد

. گيـري درجـه حـرارت دارد    گيري مقاومت، يك سنسور هم براي انـدازه  علاوه بر دو الكترود براي اندازه

. هاي رسي كارايي بهتـري دارد  بار است و در خاك 50تا  5هاي  هاي گچي در مكش دامنه كاري بلوك

ها يك منحني كاليبراسيوني نياز است كه ارتباط آب موجـود را بـا مقاومـت     ن بلوكبراي استفاده از اي

  .)1380، عليزاده(گيري شده نشان دهد  الكتريكي اندازه

  استفاده از اشعه -2-1-5

هـاي اشـعه گامـا و     روش: گيري رطوبت وجـود دارد كـه عبارتنـد از    دو روش استفاده از اشعه در اندازه

  ).1382حقيقي، جعفري (نوترون متر 

  اشعه گاما 2-1-5-1

مقدار نسبي جذب به انرژي اشعه گامـا  . هاي آب توانايي جذب اشعه گاما را دارند ذرات خاك و ملكول

روابـط مـورد   . توان رطوبت خاك را در آزمايشـگاه و صـحرا تعيـين كـرد     با اين روش مي. بستگي دارد

  :باشند استفاده به شرح زير مي

 ) 2- 5 (     

  

N0 :،شمارش اشعه انتقال يافته از طريق هوا از منبع توليد كننده اشعه  

Nm :،اشعه انتقال يافته از خاك مرطوب  

X :،طول مسير  
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bρ :،وزن مخصوص ظاهري  

mƟ : رطوبت وزني  

sµ  وwµ :باشند ضرايب جذب اشعه براي خاك و آب مي .  

  :آيد به صورت زير در مي )5 -2(است و معادله  Ɵ= 0در خاك خشك  

)2 - 6(  

  :توان رطوبت را محاسبه كرد مي )  6 - 2(و  )5 - 2( هاي با استفاده از معادله

)2- 7             (  

  

هاي منبسط شونده   گيري وزن مخصوص ظاهري و رطوبت خاك روش استفاده از اشعه گاما براي اندازه

گيـري نفـوذ آب در    براي اندازهها و  اين روش بيشتر در آزمايشگاه. باشد ها مناسب نمي سويل مثل ورتي

  ).1382جعفري حقيقي، (خاك و به دست آوردن موقعيت دقيق جبهه رطوبتي مناسب است 

  نوترون متر -2-1-5-2

هـاي اتـم هيـدروژن برخـورد      هاي داراي سرعت زياد و انرژي زياد بوده و با هسته در اين روش، نوترون

ها داراي سرعتي معادل سرعت  نوترون باشد نوترون اگر هسته داراي جرم بيشتري از جرم. خواهند كرد

باشند اما اگر جرم نوترون و هسته باهم برابر باشند مقداري از انرژي نوترون  قبل از برخورد با هسته مي

ها به هسـته،   پس از برخورد متمادي نوترون. شود ها مي توسط هسته گرفته شده و باعث پخش نوترون

mv(جايي كه انرژي جنبشي آن  يابد تا سرعت آنها كاهش مي
به اين  .برابر با انرژي هسته شود) 2/1 2

 آب خاك . هاي هيدروژن جرمي معادل يك هزارم جرم نوترون دارند هسته. پديده حرارتي شدن گويند

  . است و فقط يك بار نياز به واسنجي دارد گيري رطوبت ساخته شده متر براي اندازه ها، نوترون نوترون
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)2- 8(       

سرعت شـمارش  : Rstdسرعت شمارش دستگاه در خاك و : Rsهاي معادله،  ثابت:  jو  bدر اين رابطه 

  .را به دست آورد vƟتوان   گيري رطوبت مي با نمونه برداري و اندازه. استاندارد است

  :رابطه زير را براي محاسبه رطوبت با اين دستگاه ارائه داد) 1981(گريسين 

Өv  = a +bCf                                                                                                                                                  )2-9(                                                                                                                             

البتـه نبايـد از واسـنجي    . ضرايب معادلـه هسـتند   bو  aمتر و  مقدار شمارش نوترون: Cfدر اين رابطه 

  :به صورت زير است vƟو بهترين روش تخمين استفاده كرد  Cfو  vƟساده بين 

)2- 10(  

 Cf  و vƟها و شيب منحني واسنجي بـين  Yبه ترتيب عرض نقطه تقاطع منحني با محور  bو   aكه 

متـر   ميلي 450متر در  ميلي ±2كند و دقت آن   گيري مي اين روش رطوبت حجمي را اندازه. باشند مي

  ).1372، بورديباي ( متري است 5/1آب خاك تا عمق 

  )ANN(شبكه عصبي مصنوعي  -2-2

) مصـنوعي  هاي نرون( ازتعدادي واحد است متشكل) شبكه اي( ساختاري هاي عصبي مصنوعي،شبكه

مي باشد  )I /O(خروجي/ورودي هر واحد داراي يك مشخصه. كه در داخل شبكه به هم وصل شده اند

اتصـالات   ،آن )I /O(خروجي هر واحد، با توجه به مشخصـة  . كندو محاسبه يا عملي جزئي را اجرا مي

از آنجـا كـه آمـوزش دسـتي     . گرددهاي خارجي تعيين ميورودي) احتمالاً(درونيش به ساير واحدها و

هـاي بيشـتري از   شبكه امكان پذير است، از اين رو شبكه معمولاً كاركردي كلي از يك حالت يا حالت

اي متشـكل از  ، بلكـه خـانواده   تشكل از يك شـبكه نيسـت  م ANN     .آموزش را به دست مي آورد
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توسط توپولوژي شبكه، ، هاي عصبي مصنوعيعمل يا عملكرد كلي شبكه. هاي گوناگون مي باشدشبكه

  .شودهاي آموزش معين ميخصوصيات نرون منفرد و تاكتيك يادگيري و داده

  مدل سازي شبكه مصنوعي در ايران -2-2-1

 خـاك،  دهد تا به حال از مدل شبكه عصبي مصنوعي در كارهاي مختلفي مانندمنابع نشان ميبررسي 

خـداوردي لـو    براي مثال. فته استگرآب و هيدروليك رسوب مورد استفاده قرار  محيط زيست، منابع

گيري منحني رطوبتي خاك، فراواني نسـبي ذرات خـاك، وزن    در تحقيقي با اندازه) 1383( ،وهمكاران

وص ظاهري و درصد كربنات كلسيم معادل به تخمين هوشمند منحني رطوبتي خاك با استفاده مخص

درصـد بـين منحنـي     1دار در سـطح احتمـال    به انطبـاق معنـي   از شبكه عصبي مصنوعي پرداختند و

همچنين نتايج كارايي بـالاتر شـبكه عصـبي    . گيري شده دست يافتند رطوبتي پيش بيني شده و اندازه

در بررسـي خـود   ) 1386(امامي و همكـاران،  . نسبت به توابع انتقالي رگرسيوني را نشان داد مصنوعي

هاي  در برآورد منحني رطوبتي خاك در بعضي خاك هاي عصبي مصنوعي باعنوان ارزيابي كارايي شبكه

شور و آهكي ايران با بررسي مقادير ضريب همبستگي، ضريب تبيـين، ضـريب تبيـين اصـلاح شـده و      

دار بـين   ر خطا، به كارايي شبكه عصـبي مصـنوعي پرداختنـد و بـه همبسـتگي مثبـت و معنـي       مقادي

در بررسي ديگري  .درصد دست پيدا كردند 1 يري شده در سطح آماريگ هاي تخميني و اندازه رطوبت

از شبكه عصبي مصنوعي و رگرسيون چند متغيره تطبيقي بـراي پـيش بينـي آب قابـل جـذب گيـاه       

هاي ورودي شامل درصد شن، سيلت و رس، درصد اشـباع خـاك از آب، متوسـط     داده. استفاده گرديد

، اسيديته و درصد ها، وزن مخصوص حقيقي، ظرفيت تبادل كاتيوني، درصد ماده آلي وزني قطر خاكدانه

). 1384گيـوي و پراشـر،  (نتايج حاكي از كاركرد مناسب هر دو مدل بود . كربنات كلسيم معادل بودند

هــاي نروفــازي، شــبكه عصــبي و رگرســيون چنــد متغيــره در  از روش) 1388(مكــاران ســرمديان و ه

، وزن مخصـوص  (PWP)و نقطه پژمردگـي  (FC)هاي رطوبت در نقطه ظرفيت زراعي  گي بيني ويژ پيش

، گيري فراواني نسـبي ذرات  آنها با اندازه. استفاده كردند (CEC)و ظرفيت تبادل كاتيوني (BD)ظاهري
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يافت به تخمين پارامترهاي ذكر شده  هاي زود گي رطوبت اشباع و آهك به عنوان ويژكربن آلي، درصد 

نتايج آنها نشان دهنده كارايي بالاتر مدل نروفازي و شبكه عصبي نسبت به روش رگرسيوني . پرداختند

گروهي از محققين امكان برآورد سريع هدايت آبي اشباع خاك توسط شبكه عصـبي مصـنوعي را   . بود

هاي عصبي مصنوعي در مقايسـه بـا روابـط رگرسـيوني      و نتيجه گرفتند كه در اين مورد شبكهبررسي 

در تحقيقي بـا عنـوان   ) 1385(نجفي نيساني ). 1383نوابيان و همكاران، ( عملكرد نسبتا بهتري دارند

هـاي  برآورد بار رسوب رودخانه زاينده رود بـا اسـتفاده از شـبكه عصـبي مصـنوعي بـه مقايسـه مـدل        

و رگرسيون خطي پرداختند كه در آن به كارايي  (GRNN)و توابع شعاعي (MLP)پترون چند لايهپرس

موسـوي زاده مجـرد و   . هـا دسـت پيـدا كردنـد    بالاي مدل پرسپترون چند لايه نسبت به سـاير مـدل  

بيني منحني مشخصه آب خاك اسـتفاده   از مدل شبكه عصبي مصنوعي براي پيش )1387(سپاسخواه 

ماركوئـت   -نتايج آنها حاكي از كارايي بالاتر الگوريتم تنظيم بايسن نسبت به الگوريتم لـونبرگ . كردند

از شـبكه   TDRمحلول خاك بـه وسـيله    ECگيري  براي اندازه) 1388(نامدار خجسته و همكاران. بود

مـدل شـبكه عصـبي     ه تجربـي و دو رابط ـ RMSEاستفاده كردند و با مقايسه ميـزان   عصبي مصنوعي

 حسـين شــيراني و  .كـارايي بـالاي مـدل شـبكه عصـبي مصـنوعي دسـت پيـدا كردنـد          مصـنوعي بـه  

هـاي اسـتان كرمـان بـا اسـتفاده از      رخـي از خـاك  ب PWPو  FCتوابع انتقالي بـراي  ) 1389(همكاران

نمونه خاك از منـاطق مختلـف    100تعيين كردند بدين منظور  رگرسيون آماري و مدل شبكه عصبي

ويژگي هـاي  ( PWPو FCقبيل  از هاييسپس ويژگي. سانتي متري گرفته شد30كرمان ازعمق صفرتا 

براي تمامي ) خواص زود يافت خاك(گچ  درصد رس، سيلت، شن، آهك، ماده آلي و و) ديريافت خاك

نتايج نشـان  . شبكه عصبي تعيين گرديد لي ازدو روش رگرسيون وتوابع انتقا. ها اندازه گيري شدنمونه

) 2005(همكـاران  دعـايي و . هـاي رگرسـيوني دارد  داد كه شبكه عصبي عملكرد بهتري نسبت به مدل

و وزن  آلـي  پارامترهاي فيزيكـي درصـد رس،كـربن    نمونه خاك رسي استان گيلان با استفاده از 22از

 بگذري اشباع به عنوان يك پارامترآنيز مقدارضريب  يافت و زود مخصوص ظاهري به عنوان پارامترهاي

تـرين تخمـين را در   دقيق  ونتايج نشان داد كه شبكه عصبي بهترين  دير يافت خاك استفاده كردند و
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نمونه خـاك بـراي    45 از) 2004(همكاران  نوابيان و .دهدبگذري اشباع نشان ميآمدل سازي ضريب 

شـيميايي ورودي توسـط شـبكه عصـبي      با استفاده از شش پارامترفيزيكي وورد هدايت آبي اشباع آبر

نها داراي عملكرد مناسب تري نسبت به مدل آمـاري بـود كـه علـت     مدل آ و. مصنوعي استفاده كردند

نامـدار   .اندها نسبت دادهشبكه عصبي را به هوشمند بودن نحوه تجزيه وتحليل داده عملكرد مناسب تر

از شـبكه عصـبي    TDRبراي برآورد رطوبـت حجمـي خـاك بـه وسـيله      ) 1390( خجسته و همكاران

هاي وزن مخصوص ظاهري و مقدار رس بيشترين تـاثير   عاملنتايج نشان داد  .مصنوعي استفاده كردند

هـاي   را در بـين توپولـوژي   RMSEاين دو عامل ورودي، كمترين مقدار  را در شبكه داشتند و شبكه با

هاي بيرچاك و همكاران، والي، تاپ و همكاران  مدل شبكه عصبي بهتر از مدل و .بررسي شده نشان داد

هاي بررسي شده معادله تاپ،  در ميان مدل .كند بيني مي كمتر، مقدار رطوبت را پيش RMSEبا مقدار 

هـاي   كاربرد روش با) 1389(قدم و افيوني، خليلي م .ها نشان داد تري نسبت به ديگر مدل نتايج ضعيف

ني و شبكه عصبي در تشكيل توابع انتقالي خاك به منظور تخمين هدايت هيـدروليكي اشـباع   رگرسيو

خاك منطقه زاگرس مركزي، كارايي بالاي مدل شبكه عصبي مصنوعي را در مقايسه با رگرسيون چند 

  .خطـا، بـه دسـت آوردنـد     گيري متغيره خطي توسط بررسي ضريب همبستگي و چندين فاكتور اندازه

هـاي  از مدل شبكه عصبي براي تخمين ظرفيت تبادل كـاتيوني خـاك  ) 1389(و همكاران،  مهربانيان

گيري پارامترهاي اجزا بافت خاك و درصد كربن آلي آهكي و گچي استان يزد استفاده كردند و با اندازه

. هاي شبكه عصـبي و رگرسـيون خطـي پرداختنـد    خاك به پيش بيني ظرفيت تبادل كاتيوني با مدل

آنها كارايي بالاي شبكه عصبي را كه داراي روابط غيرخطي ميان متغيرهاي وابسته و پيش بيني نتايج 

بـه  ) 1388(صـفاري و همكـاران    .باشد را در مقايسه با روابط رگرسيوني به خوبي نشان دادشونده مي

ضي يابي كريجينگ و شبكه عصبي مصنوعي براي پيش بيني تغييرات مكاني بعهاي ميانمقايسه روش

خصوصيات شـيميايي خـاك شـامل هـدايت الكتريكـي،      . از خصوصيات شيميايي خاك استفاده كردند

براي مقايسه و بررسي دقـت مـدلها از پارامترهـاي ميـانگين خطـاي      . كلسيم، منيزيوم و پتاسيم بودند

نتـايج  . اسـتفاده شـد   (r)و ضريب همبستگي  (RMSE)، مجذور ميانگين مربعات خطا (MAE)مطلق 
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از برتري مدل شبكه عصبي مصنوعي كه از روش پس انتشار خطا براي آموزش كمك مي گيرد، حاكي 

شبكه  RBFو   MLPآب از مدلهاي  TDSبراي برآورد ميزان ) 1388(نژادركابي و همكاران . بوده است

نتـايج آنهـا نشـان دهنـده     . عصبي مصنوعي، نروفازي، روابط تجربي و روش رگرسيوني استفاده كردند

شبكه عصبي مصنوعي و مـدل   RBFو  MLPيي بالاي مدل نروفازي در مرحله آموزش و مدلهاي كارا

هاي به كـار بـرده شـده نسـبت بـه روابـط       همچنين تمامي مدل. نروفازي در مرحله ارزيابي بوده است

  .تجربي دقت بالاتري را نشان دادند

  مدلسازي شبكه عصبي مصنوعي در ساير كشورها -2-2-2

هـدايت   ظرفيـت نگهـداري رطوبـت و    بيني مدل شبكه عصبي را براي پيش) 1998(همكاران مارسل و

سـيلت، وزن مخصـوص    استفاده ازخصوصيات پايه خاك شامل مقاديرشـن،  الكتريكي درحالت اشباع با

هـا  افـزايش تعـداد داده   نتيجه گرفتند كه به طـوركلي بـا   و بكار بردندظاهري، تخلخل و مقدار گراول 

استفاده ازاين  و يابد ود ميهدايت هيدروليكي درحالت اشباع بهب ظرفيت نگهداري رطوبت و بيني  پيش

. هاي در دسترس مورد توجه قرار گرفتروش به دليل دقت و ميزان انعطاف پذيري زياد در مقابل داده

هاي مختلف ماتريـك، بـا   رطوبت خاك در پتانسيل براي سنجش مقدار) 1996( همكاران پاچپسكي و

آنهـا   .اسـتفاده كردنـد   )ANN(روش شبكه هاي عصبي مصـنوعي   سهل الوصول از هايستفاده ازدادها

درشرايطي كه وابستگي هـاي   اين روش يكي ازابزارهاي عمومي براي مدل سازي است و اظهار داشتند

نها در تحقيـق خـود دقـت    آ. خروجي سيستم موجود باشد، كاربرد دارد -هاي وروديپيچيده بين داده

ب نگهداري شده خاك، با اسـتفاده ازبافـت و وزن   آهاي رگرسيوني را براي تخمين و مدل ANNروش 

بـا   هـاي داري در دقت پـيش بينـي  داد، تفاوت معني آنها نشاننتايج . مخصوص ظاهري مقايسه كردند

 هـاي پتانسيل بهتر از مـدل  ب را درهرآهمواره مقدار  ANNگرچه . ذكرشده بالا وجود ندارد هايروش

موجود  هايرگرسيوني با استفاده از داده هايو مدل ANNروش  از اٌٌضمن. رگرسيوني تخمين زده است

نتـايج نشـان داد   . مقادير ضرايب معادله وانگنخـتن تخمـين زده شـد   ) بافت و وزن مخصوص ظاهري(
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ورد كمتـر مقـدار   آموجب بر) يرگرسيون و ANN(ها تخمين ضرايب معادله وانگنختن توسط همه مدل

شبكه عصبي مصنوعي بـه   از) 2010( پينگ زو .رطوبت خاك نسبت به مقادير آزمايشگاهي شده است

اي كـه توسـط مـردون و     در مطالعه .قرار داد ميزان آب خاك مورد استفاده شوري و بينيمنظور پيش

با اسـتفاده از توزيـع انـدازه ذرات و     )PWPوFC ( انجام شد، توابع انتقالي براي نقاط) 2006(همكاران 

ي خطي به دسـت آمـد و كـارايي     توسط شبكه عصبي و رگرسيون چند متغيره جرم مخصوص ظاهري

براي دانستن ميزان اعتبار توابـع انتقـالي   . هاي مستقيم مقايسه گرديد گيري ها با نتايج اندازه اين روش

 65نمونه و گـروه ديگـر شـامل     130شامل  نمونه خاك به دو گروه تقسيم شد، يك گروه 195خاك، 

دار نبـود، ولـي رگرسـيون چنـد      معني% 5اگر چه تفاوت نتايج بين دو روش در سطح . نمونه خاك بود

 متغيره خطي تخمين بهتري ارائه داد و هردو روش در تعداد نمونه بيشتر، دقت بالاتري را نشان دادنـد 

دبـي ورودي بـه سـد دز را بـا اسـتفاده از      ) 2007(پورطارقيان و كاشفي ). 2006، مردون و همكاران(

 (Banha)در حـوزه ) 2005(سـارانگي و بيهاتـا چاريـا   .  سيستم فازي و عصبي مورد بررسي قرار دادنـد 

هاي رگرسيوني دبي رسوب را براي هر  هاي شبكه عصبي مصنوعي و مدل هندوستان با استفاده از مدل

. شبكه عصـبي مصـنوعي از دقـت بـالايي برخـوردار اسـت       دو مدل برآورد كرده و نتيجه گرفتند مدل

غلظت كاليفرم را در آبهاي ساحلي دريايي واقع در غرب اسـكاتلند بـه   ) 2005(كاشفي پور و همكاران

در خصـوص تعيـين خصوصـيات ژئـوتكنيكي     ) 2001(شـاهين و همكـاران  . مدل نمودند ANNكمك 

براي بـرآورد  ) 2006(پاراسورامن و همكاران .ندتحقيقاتي انجام داد ANNها و برآورد ميزان دقت خاك

در گـروه اول از  . اي، دو گـروه شـبكه عصـبي طراحـي نمودنـد      هدايت آبي اشـباع در مقيـاس مزرعـه   

هاي شبكه استفاده گرديد و در گـروه دوم عـلاوه    هاي مقدار رس، سيلت و شن به عنوان ورودي گي ويژ

. ه عنوان ورودي مدل مـورد اسـتفاده قـرار گرفـت    بر سه ويژگي ياد شده، جرم مخصوص ظاهري نيز ب

هاي عصبي طراحي شده عملكردي بهتر در برآورد هـدايت آبـي    نتايج اين پژوهش نشان داد كه شبكه

بـراي بـرآورد   ) 2002(مينسـني و مـك برتنـي    .انـد  داشـته  Rosettaاشباع در مقايسه با شبكه عصبي 

ايـن  . هاي عصبي مصنوعي استفاده نمودنـد  از شبكههاي استراليا  گنختن در خاكهاي مدل ون پارامتر
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در اين پژوهش به جاي . پژوهشگران در طراحي شبكه عصبي مصنوعي تابع هدف جديدي ارايه نمودند

گنختن تعيين كنند، از مقدار رطوبت بـرآورد   هاي ون اينكه تابع هدف مورد نظر را با استفاده از پارامتر

نتايج اين پژوهش نشان داد كه تابع هـدف ارايـه شـده اثـري     . دندگنختن استفاده نموشده از مدل ون

هاي عصـبي   با استفاده از شبكه) 1998(اسخاپ و لاي. قابل قبول در بهبود عملكرد شبكه داشته است

گرديدنـد ايـن   ) 1958(و گـاردنر ) 1980(هـاي ون گنخـتن   مصنوعي موفق به برآورد پارمترهاي مـدل 

هاي فراواني نسبي ذرات، شـبكه هـاي مـورد نظـر را طراحـي       از ورودي پژوهشگران در ابتدا با استفاده

هـا اضـافه نمودنـد و در هـر مرحلـه       هاي جديدي به شـبكه  وار ورودي سپس به صورت سلسله. دنمودن

نتـايج ايـن پـژوهش نشـان داد بـا ورود      . هاي طراحي شده را مورد ارزيـابي قـرار دادنـد    عملكرد شبكه

عنوان برآورد كننده، عملكرد شبكه در برآورد پارامترهاي ياد شده بهبـود   هاي جديد به شبكه به متغير

گيري شـده و بـرآورد شـده     با اين وجود، اين پژوهشگران تفاوتي قابل ملاحضه بين مقادير اندازه. يافت

هـاي مقـدار رس، مـاده آلـي و      بـا اسـتفاده از متغيـر    (١٩٩٥)Bell and Vankelon .مشاهده ننمودنـد 

بـا   Krogh et al., (٢٠٠٠). ئـه نمودنـد  ااسيديته خاك تابعي براي بـرآورد ظرفيـت تبـادل كـاتيوني ار    

هاي مقدار ماده آلي، رس، سيلت ريز و اسيديته خاك در عصاره كلرور كلسيم تـوابعي   استفاده از متغير

براي تخمـين وزن مخصـوص ظـاهري از     (٢٠٠٥) ,.Vos et al. دادند براي ظرفيت تبادل كاتيوني ارائه

هاي خاك سطحي و زيرين  نتايج ايشان نشان داد كه جدا كردن داده تابع انتقالي استفاده كردند و 12

در مطالعات خود  Heusher et al., (٢٠٠٥)و Kaur et al., (٢٠٠٢).  بيني را بالا نبرده است دقت پيش

. باشـد  زن مخصوص ظاهري ميهاي اصلي در تعيين و رسيدند كه بافت و مواد آلي مولفهبه اين نتيجه 

Givi et al., (٢٠٠٤)  13 بيني ظرفيـت زراعـي و نقطـه     اي و پارامتري را براي پيش تابع انتقالي نقطه

مشابه هاي  نتايج اين پژوهشگران نشان داد كه توابع انتقالي كه در خاك. پژمردگي دائم استفاده كردند

نشان دادند كه شبكه هاي  ,.Schap et al (١٩٩٨) .باشند اند، داراي كمترين خطا مي اشتقاق پيدا كرده

                .هـاي متـداول رگرسـيوني ارئـه دهـد      هايي با خطاهاي كمتر نسبت به روش بيني تواند پيش عصبي مي

Parasuraman et al., (٢٠٠٦)   بيان داشتند كه شبكه عصبي مصنوعي كارائي بهتري نسبت به شبكه
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اهميـت فراينـد    دهنـده  هاي هيدروليكي خاك داشته است كه اين نشان گي عصبي رزتا در تخمين ويژ

با استفاده از ميزان ماده آلـي و رس اقـدام      (٢٠٠٥) ,.Amini et al. باشد آموزش در شبكه عصبي مي

تبادل كاتيوني خاك به وسيله شبكه عصبي و پنج مدل تجربـي كـه بـر پايـه     به برآورد ميزان ظرفيت 

هاي رگرسيوني مي باشند نمودند و نتايج اين محققين نشان داد كه روش شبكه عصبي از برتري  روش

نشان داد  Tamari et al ,. (١٩٩٦) با اين وجود. ها برخوردار مي باشد قابل قبولي نسبت به ساير روش

هاي رگرسيون خطـي بهتـر نخواهـد بـود، امـا       ها بالا باشد، شبكه عصبي از مدل ناپايداري دادهكه اگر 

  . دهـد  هايي با دقت بالا به كار برده شـود شـبكه عصـبي كـارايي بـالاتري را نشـان مـي        زماني كه داده

(٢٠٠٨) Kalkan et al., اسـتفاده  بيني مقاومت در برابر فشار از توزيـع انـدازه ذرات خـاك     براي پيش

نتايج نشان از كارائي بالاتر . كرده و براي مدل كردن از دو روش نروفازي و شبكه عصبي استفاده كردند

بـراي ارزيـابي تغييرپـذيري خصوصـيات     ) 2009( و همكـاران  صـفاري  .نروفازي در اين تحقيق داشت

ايي بـالاي آن بـا   ها، از مدل شبكه عصبي مصنوعي استفاده كردند و بـه كـار  شيميايي تعدادي از خاك

به تخمين ميزان فرسايش و رواناب پرداختند و بـه  برخي محققين  .وجود يك لايه پنهان دست يافتند

ــد    ــدا كردن ــبكه عصــبي مصــنوعي دســت پي ــالاي ش ــت ب                  . (٢٠٠٣ .,Licznar and Nearing)دق

)Ibrahim Ekhmaj (وزن مخصوص ظاهري، سيلتبا استفاده از پارامترهايي شامل رس، شن،  ٢٠١٠ ،

به پيش بيني ميـزان نفوذپـذيري خـاك توسـط مـدل      يدروليكي اشباع و حجم آب در خاك هدايت ه

نتايج او نشان دهنده كارايي بالاتر مدل شبكه . شبكه عصبي مصنوعي و مدل رگرسيون خطي پرداخت

 RBFو   MLPاز شـبكه هـاي   ) 2009(و همكـاران  راب  . عصبي نسبت به رگرسيون خطي مي باشد

از  MLPهاي ناهمگني خاك استفاده كردند كه طبـق بررسـي هـاي آنهـا، شـبكه      براي برآورد شاخص

به تخمين ظرفيـت  )  2005( و همكاران امينيدر تحقيق ديگري توسط  .كارايي بالاتري برخوردار بود

آنهـا از پارامترهـاي ورودي   . تبادل كاتيوني در مناطق خشك ايران با شبكه عصبي مصنوعي پرداختند

 MLPنتايج آنها كارايي بـالاي شـبكه   . رس، شن، سيلت و ماده آلي خاك براي اين امر استفاده كردند

كه نوعي از توابع  GRNNكه از روش پس انتشارخطا براي آموزش كمك مي گرفت را نسبت به شبكه 
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          شـبكه عصـبي   هـاي نروفـازي،   بررسـي بـه مقايسـه روش    يك در .پايه شعاعي مي باشد، را نشان داد

(MLP, RBF) هاي رسي با بررسي چندين و رگرسيون خطي چندگانه در تخمين پتانسيل آماس كاني

بكه عصبي مصـنوعي بـالاترين   ش RBFبر اساس نتايج به دست آمده مدل . فاكتور آماري پرداخته شد

هاي نروفـازي و رگرسـيون خطـي    نسبت به مدل MLPپس از آن مدل . پيش بيني را دارا بودقابليت 

از مـدل  ) 2010( ،سرمديان و كشـاورزي   .(٢٠١١ ,.Yilmaz and Kaynar) داراي كارايي بالاتري بود

تعـدادي از خصوصـيات خـاك،    بيني شبكه عصبي مصنوعي و رگرسيون خطي چند متغيره براي پيش

گيري پارامترهاي ورودي نظير درصد رس، سيلت و شن، درصد اشباع خـاك،  استفاده كردند و با اندازه

وزن مخصوص ظاهري و درصد آهك خاك به تخمين رطوبت نقطه ظرفيت زراعي و نقطـه پژمردگـي   

لايه پنهان، نسبت به مـدل   نرون در 5نتايج نشان دهنده كارايي بالاي مدل شبكه عصبي با . پرداختند

عصـبي مصـنوعي و    هـاي شـبكه  از مـدل ) 2008( سـرمديان و تقـي زاده مهرجـردي    .رگرسيوني دارد

نتايج آنها نشـان دهنـده   . بيني تعدادي از خصوصيات خاك استفاده كردندپيشرگرسيون خطي براي 

ظرفيـت تبـادل   كارايي بالاي مدل شبكه عصبي مصنوعي نسبت به رگرسيون خطـي در پـيش بينـي    

  . پژمردگي و ظرفيت زراعي بود كاتيوني و رطوبت خاك در نقطه

  در ايران و جهان TDRتحقيقات انجام شده بر روي  -2-3

هـاي اسـتان    در شـرايط خـاك   TDRتاثير بافت خاك را روي كاليبراسيون ) 1384(سلطاني محمدي 

تر شدن  نتايج حاصل از اين تحقيق نشان داد كه با افزايش مقدار رس و سنگين. خوزستان بررسي كرد

        هـاي بـالا بيشـتر    بـرآورد نمـوده و در رطوبـت     TDRبافت خاك، مدل تاپ رطوبت را كمتر از دستگاه

بـرآورد نمـوده و    TDRرا بيشتر از روش  با افزايش رس در خاك، مدل تركيبي مقدار رطوبت. شودمي

در اين تحقيق، با . متناظر با افزايش رس، روند رو به رشدي داشته است TDRتفاوت مقدار برآوردي با 

براي مـدل تركيبـي در محـدوده    ) گيري پروب در خاك پارامتر مربوط به نحوه قرار( α مقايسه ضرايب

پـور و   همچنـين تحقيقـات معـروف   . اسـبه شـده اسـت   بهترين مقدار براي هر بافت مح 65/0تا  45/0
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نشان داد كه با افـزايش   TDRدر زمينه تاثير بافت خاك روي كاليبراسيون دستگاه ) 2009(همكاران 

تـر   كـه بـا سـنگين   به طوري. يابد ميزان رس، دقت دستگاه در برآورد رطوبت حجمي خاك كاهش مي

هـاي   ديگـر كـاربرد   از . زند دار واقعي تخمين ميشدن بافت خاك دستگاه، رطوبت خاك را كمتر از مق

TDR در گلخانـه جهـت كـاهش هزينـه و افـزايش       توان به استفاده از آن در مديريت آب آبيـاري  مي

و كنترل دقيق مـدت   آنها زمان هر آبياري. اشاره كرد) 1385(راندمان آبياري توسط دوستي و بشارت 

كـه سنسـورها، رطوبـت خـاك را     ها و انجام آبياري در صورتي  زمان آبياري را با استفاده از نصب پروب

) ظـاهري خـاك و گيـاه     بـر اسـاس نمايـه   (كمتر از حد مجاز تشخيص دهند را با روش آبياري سنتي 

تواند تا حدود زيادي از اتـلاف آب جلـوگيري    كه نتايج نشان داد اين روش ميطوريبه . مقايسه كردند

در تحقيق ديگري توسط خرسندي و همكاران . آب در گلخانه گردد كند و باعث افزايش كارايي مصرف

گيـري رطوبـت خـاك، تحقيقـات خـود را در       در زمينه ساخت و ارزيابي حسگر خازني انـدازه ) 1385(

نتايج نشان داد كه رابطـه  . سيلتي انجام دادند رسي لوم شرايط استاتيكي آزمايشگاه و در خاكي با بافت

فركانس خروجي حسگر را مي توان به صورت يك رابطه درجه دو نشـان   بين محتواي رطوبت خاك و

. هاي خروجي حسگر علاوه بر محتواي رطوبت خاك، به درجه حرارت محيط نيز بستگي دارد داده. داد

گيري شده توسط حسگر رطوبت و به روش وزني به علت تاثير درجه حـرارت   چه بين مقادير اندازه اگر

70/0R(اوت وجود داشت، ولـي همبسـتگي معنـي داري    بر ظرفيت خازني خاك تف
بـين مقـادير   )  =2

)  1384(در تحقيـق ديگـري توسـط كشـكولي و ظهرابـي      . شاهده شـد گيري شده با اين روش م اندازه

تعيـين   TDRاي از طريق كنترل سطح ايسـتابي بـا    هاي ماسه خصوصيات هيدروليكي غير اشباع خاك

. گيري كرد ، هدايت الكتريكي يك محيط متخلخل را اندازهTDRبا استفاده از ) 1384( اسكندري .شد

و روش متـداول، هـدايت    TDRگيري هدايت الكتريكي با استفاده از دسـتگاه   نتايج نشان داد كه اندازه

R 96/0( هاي آب، از همبستگي بـالايي   سنج الكتريكي، براي نمونه
2
ژاكوبسـن و   .برخـوردار اسـت  )  =

و تـاثير بافـت خـاك و     TDRدر يك تحقيق آزمايشگاهي به منظور كاليبراسيون ) 1993(اسچونينگ 

. منطقه دانمـارك اسـتفاده كردنـد    5هاي خاك در  چگالي ظاهري روي منحني كاليبراسيون، از نمونه
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 35/1  ×103 لومي با وزن مخصوص ظاهري  رسي هاي خاك در محدوده خاك شن تا خاك شن نمونه

در نهايت رابطه درجه سه را بين رطوبـت حجمـي و ثابـت    . كيلوگرم بر مترمكعب بود 55/1 ×103تا  

با بررسي اثر دمـا و  ) 1998(پرسون و برندتسون  .الكتريك ظاهري براي كاليبراسيون كشف كردند دي

هاي با  ، در سه خاك رسي، آلي و شني نتيجه گرفتند كه در خاكTDRوي كاليبراسيون ربافت خاك 

حـداقل اسـت، امـا     TDRهاي آلي، اگرچه اثر دما روي كاليبراسيون  سطح ويژه زياد يعني رس و خاك

زياد بودن سطح ويژه و هدايت الكتريكي محلول خاك باعـث ايجـاد يـك فـاكتور مثبـت و در نتيجـه       

هاي جنگلي نشان دادند كه  در خاك) 1994(ماليكي و همكاران . دشو تخمين بيش از مقدار واقعي مي

آلي داشته كه اين خطاها    هاي با ماده هاي بزرگي را در خاك اغلب خطا) 1980(منحني تاپ وهمكاران 

را براي  TDRنيز منحني كاليبراسيون ) 1992(راس و همكاران . به چگالي ظاهري خاك بستگي دارد

ي در آزمايشگاه ارئه دادند و بيان داشتند كه چگالي ظاهري پارامتر فيزيكـي  چندين خاك آلي و معدن

  .دهد قرار مي هاي آلي را تحت تاثير است كه رطوبت حجمي خاك
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  فصل سوم

هاي عصبي  شبكه
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  هاي عصبي مصنوعي آشنايي با شبكه -3-1

شوند كه بـه صـورت مـوازي كنـار هـم عمـل        اي ساخته مي هاي عصبي از عناصر عملياتي ساده شبكه

هـاي   در طبيعت، عملكرد شبكه. اند شده  هاي عصبي زيستي الهام گرفته اين عناصر از سيستم. كنند مي

عي بـه  توانيم يـك سـاختار مصـنو    بنابراين ما مي. شود عصبي از طريق نحوه اتصال بين اجزا تعيين مي

هاي طبيعي بسازيم و با تنظيم مقدار هر اتصال، تحت عنوان وزن اتصال، نحوه ارتبـاط   تبعيت از شبكه

  ).1389، كيا(. بين اجزاي آن را تعيين نماييم

Neural Network 

including connections 

(called weights )  

between neurons

compar

Adjust

weights

Input Output

Target

ناظرعصبي مصنوعي با نمايي از آموزش شبكه   -1- 3شكل 

  

پس از تنظيم يا همان آموزش شبكه عصبي، اعمال يك ورودي خاص به آن منجر بـه دريافـت پاسـخ    

اسـت شـبكه بـر مبنـاي تطـابق و       نمـايش داده شـده  ) 1-3(همان طور كه در شـكل  . شود صي ميخا

) هـدف (شود تا اينكه خروجي شبكه و خروجي مورد نظر ما  همسنجي بين ورودي و هدف سازگار مي

شوند تا در  هاي ورودي و خروجي به كار گرفته مي عموما تعداد زيادي از اين زوج. بر هم منطبق گردند

 امـروزه از   .شود شبكه آموزش داده شـود  روند كه در آن تحت عنوان يادگيري نظارت شده ياد مي اين

  اسـتفاده  باشـد  هاي معمولي دشوار مي هاي عصبي براي حل مسائل دشواري كه حل آنها با روش شبكه

  .كنند يم
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  تاريخچه شبكه عصبي مصنوعي -3-2

ها سعي كردند سيستم يـادگيري   يستژسويي نروفيزيولواز قرن نوزدهم به طور همزمان اما جداگانه از 

و تجزيه و تحليل مغز را كشف كنند، و از سوي ديگر رياضيدانان تلاش كردند تا مدل رياضي بسـازند،  

هاي  شبكه MPمدل  1969در سال . كه قابليت فراگيري و تجزيه و تحليل عمومي مسائل را دارا باشد

 مطرح شد كه يك مدل خطي ساده بود، سپس پروسـپترون  عصبي مصنوعي توسط مك كالوخ و پيت

عصـبي   يهـا  آغاز افول موقت شـبكه  1969سال ). 1381منهاج، (هاي يادگيري را ارائه نمود  الگوريتم

هاي عصبي مصنوعي شبكه. غيرخطي آشكار شد در حل مسائل هاي عصبي شد، زيرا عدم توانايي شبكه

هاي آن مسئله را توسط يك خـط در محـور    شد پاسخ كه ميآن زمان فقط قادر به حل مسائلي بودند 

هـاي   هـاي چندلايـه و الگـوريتم    بـا معرفـي شـبكه    هاپفيلـد  1982در سال . مختصات از هم جدا كرد

در ايـن زمـان بـود كـه     . راه حلي براي حـل مـوارد غيرخطـي ارائـه كـرد      Feed backيادگيري داراي 

بـا توجـه   . ...و  BF (Radial Basis Function) ،Autoregressive هاي بازگشتي، خود سازمانده، شبكه

هاي انجام شده در زمينه شبكه عصبي مصنوعي نرم افزارهـاي زيـادي در ايـن زمينـه      به اين پيشرفت

و جعبـه ابـزار   Neuralworks،Nero solution ،  Qnet٢٠٠٠ه كه مي توان به نرم افزارهـاي  نوشته شد

  .نموداشاره  Matlabشبكه عصبي مصنوعي در 

  .كنيم هاي عصبي استفاده مي چرا از شبكه -3-3

توانند در استخراج  هاي پيچيده مي هاي عصبي با توانايي قابل توجه خود در استنتاج نتايج از داده شبكه

ها و كامپيوتر شناسايي آنها بسيار دشـوار اسـت    هاي مختلفي كه براي انسان الگوها و شناسايي گرايش

  :توان موارد زير را نام برد هاي عصبي مي ياي شبكهاز مزا. استفاده شوند

توانايي يادگيري اينكه چگونه وظايف خود را بر اساس اطلاعات داده شده به آن : يادگيري تطبيقي .1

 .و يا تجارب اوليه انجام دهد در واقع اصلاح شبكه را گويند
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هايي كه در  ائه دادهيك شبكه عصبي مصنوعي به صورت خودكار سازماندهي و ار :خود سازماندهي .2

ادگيري سازگار شده و پاسخ به ورودي ي ها با قاعده ونرن. طول آموزش دريافت كرده را انجام دهد

 .يابد تغيير مي

تواند به صورت مـوازي و بـه وسـيله     محاسبات در شبكه عصبي مصنوعي مي: درنگ عملگرهاي بي .3

هـاي شـبكه    نتايج بهينـه قابليـت  افزارهاي مخصوصي كه طراحي و ساخت آن براي دريافت  سخت

 .عصبي مصنوعي است انجام شود

يابد ولي برخـي امكانـات آن بـا     با ايجاد خرابي در شبكه مقداري از كارايي كاهش مي: تحمل خطا .4

 .شود وجود مشكلات بزرگ همچنان حفظ مي

هـا بـر اي دريافـت خروجـي مناسـب       هاي عصبي قادر به دسته بنـدي ورودي  شبكه: دسته بندي .5

 .باشند مي

سازد تا تنها با برخورد با تعداد محـدودي نمونـه، يـك     اين خاصيت شبكه را قادر مي: تعميم دهي .6

. ها را به موارد مشاهده از قبل نيز تعميم دهد قانون كلي از آن را به دست آورده، نتايج اين آموخته

 .به خاطر بسپارد ها و روابط را نهايت واقعيتتوانايي كه در صورت نبود آن سامانه بايد بي

يك شبكه عصبي هم به حد كافي پايدار است تا اطلاعات فراگرفته خود : انعطاف پذيري -پايداري .7

توانـد   را حفظ كند و هم قابليت انعطاف و تطبيق را دارد و بدون از دست دادن اطلاعات قبلي مـي 

 .موارد جديد را بپذيرد

  ساختار يك سلول شبكه عصبي -3-4

بـه            . ترين عنصر پردازش شـناخته شـده اسـت    به عنوان اصلي) سلول عصبي(نرون در سيستم عصبي، 

 كه تمام آنها از  چهار قسـمت اصـلي  . تريليون نرون وجود دارد 100طوركلي در بدن انسان در حدود  

  .تشكيل شده اند

 (soma)بدنه سلول  -1



 

 

  

  نرون طبيعي

   .داراي تعـدادي دنـدريت و يـك اكسـون اسـت     

 اي تشكيل يافته از فيبرهاي سلوليهشبكه 

هـاي  هـا سـيگنال  دنـدريت . باشـند شـمارمي  

ي لازم را براي فعاليت نرون فراهم كرده و ژ

آستانه هاي دريافتي عمل مي كنند ، كه با يك عمل ساده جمع و مقايسه با يك سطح 

   هـاي كمتـري برخـوردار    هموارتر و تعداد شـاخه 

 (dendrite)دندريت  

  (axon)اكسون  

 (synops)سيناپس  

نرون طبيعي - 2- 3شكل 

داراي تعـدادي دنـدريت و يـك اكسـون اسـت     معلـوم اسـت هـر نـرون     ) 2-3(طور كه از شكل همان

 ،هاي الكتريكي ها به عنوان مناطق دريافت سيگنالدندريت

شـمارمي  هاي انشعابي بـي سطح نامنظم و شاخه هستند كه داراي

ژبدنه سلول انر. كنندالكتريكي را به هسته سلول منتقل مي

هاي دريافتي عمل مي كنند ، كه با يك عمل ساده جمع و مقايسه با يك سطح بر روي سيگنال

هموارتر و تعداد شـاخه ها از سطحي اكسون بر خلاف دندريت. گرددمدل مي

2- 

3- 

4- 

  

همان

دندريت

هستند كه داراي

الكتريكي را به هسته سلول منتقل مي

بر روي سيگنال

مدل مي
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   هـاي الكتروشـيميايي دريـافتي از هسـته سـلول را بـه      اكسون طول بيشتري دارد و سيگنال. مي باشد

هاي ديگر را هاي سلولمحل تلاقي يك اكسون از يك سلول به دندريت. كندهاي ديگر منتقل مينرون

  .ها برقرار مي شودطات ما بين نرونها ارتباتوسط سيناپس. گويندسيناپس مي

  ساختار نرون مصنوعي -3-5

      تشـكيل  هـاي عصـبي را  نرون كوچكترين واحد پردازشگر اطلاعات است ، كه اسـاس عملكـرد شـبكه   

ــي ــدم ــي    ورودي. ده ــرون وارد م ــه ن ــام وزن ب ــه ن ــاط ب ــوع ارتب ــك ن ــط ي ــرون توس ــاي ن ــونده                          .ش

                

  

  

  )2000دموث و بيل، (نرون تك لايه با يك ورودي - 3- 3شكل 

  

 



 

 

  

  )2000دموث وبيل، 

  خروجي

  .باشد و نه يك ورودي ها طي روال آموزش مي

    هـاي خـود را محاسـبه    نرون مدل سـازي شـده ورودي  

ابتدا اولين ورودي را در ضريب وزني مربوط به خط ارتباطي آن ورودي ضرب مي كند سـپس  

. كنـد كند در نهايت تمام مقادير را جمع مي

  .)ودشفعال مي(كند نرون توليد خروجي مي

wipi=w١p١+w٢p٢+…+wnpn             

 a = f( ∑ wipi + bi )                                                                                    (

                            

  هاي عصبي اين است كه باايده اصلي شبكه

دموث وبيل، ( ورودي Rنرون تك لايه با  -4-3شكل

خروجي: aتابع تحريك، : fباياس،   :bوزن ورودي، : Wورودي،

ها طي روال آموزش مي قابل تنظيم در نرون يك پارامتر: باياس 

نرون مدل سـازي شـده ورودي  شود  مشاهده مي) 4-3(طوركه در شكل همان

ابتدا اولين ورودي را در ضريب وزني مربوط به خط ارتباطي آن ورودي ضرب مي كند سـپس   .كندمي

كند در نهايت تمام مقادير را جمع ميها تكرار ميهمين عمل را براي ورودي دوم و ساير ورودي

نرون توليد خروجي مي  ،در صورتي كه مجموع مقادير از حد آستانه بالاتر رود

                                                                          -1(

-2                                                                                    (

ايده اصلي شبكه. باشندمي هانروندو پارامتر تنظيم شونده در  w و

P :،ورودي

باياس 

همان

كندمي

همين عمل را براي ورودي دوم و ساير ورودي

در صورتي كه مجموع مقادير از حد آستانه بالاتر رود

)3-    

)3-

b  و
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لازم به ذكر است كه يك نـرون يـا يـك     .شبكه يك رفتار يا تصميم را اتخاذ كند ، bو w تغيير مقادير

ها  لايه و لايهلايه به تنهايي قابليت بسيار كم يا ضعيفي دارد ولي از قرار گرفتن تعدادي از آنها در يك 

  ).1381منهاج، ( دهد اي از خود نشان مي توانايي بسيار پيچيده در كنار هم

  لايه - 3-5-1

هاي قرار گرفته در يـك لايـه داراي تـابع     سلول. شود تشكيل مي) نرون(يك لايه از يك يا چند سلول 

. توان براي هر لايه يك تابع آسـتانه دلخـواه انتخـاب كـرد     باشند و مي يكسان مي) تابع محرك(آستانه 

اي تابع آموزش  هر لايهتوان براي  هاي هر لايه يكسان بوده و مي همچنين تابع آموزش براي تمام سلول

هاي يك لايه اين است كه محاسـبات آنهـا همزمـان     سلول صيتمهمترين خصو. دلخواه در نظر گرفت

پذيرد و پس  مربوط به يك لايه به طور كامل انجام مي شود يا به عبارت ديگر ابتدا محاسبات انجام مي

 معمـولاً . شود كه نتايج آن در محاسبات لايه بعد مؤثر خواهد بود از آن محاسبات لايه بعدي انجام مي

هـاي ديگـر،    روجي نهايي شبكه باشد، به لايه خروجـي موسـوم اسـت و لايـه    ن خاي كه خروجي آ لايه

  .شوند هاي مياني ناميده مي لايه

  وزن -3-5-2

اگـر   امسـلم . رسد، چقدر اسـت  كند كه اهميت و ارزش اطلاعاتي كه به نرون مي اين ضريب تعيين مي

اهميت و وزن زيادي را به . يكي از اطلاعات ورودي اهميت زيادي در روند يادگيري شبكه داشته باشد

توانند مقاديري حقيقي و يا دو حالته باشند اما معمولاً  ها نيز مي وزن دهد و برعكس خود اختصاص مي

هاي بازدارنده در نظر  صالهاي محرك و مقادير منفي براي ات عداد حقيقي با مقادير مثبت براي اتصالا

  .شود گرفته مي

   حافظه -3-5-3

    ها يا همان هاي عصبي مصنوعي مفهوم حافظه به صورت مقادير اتصال موجود بين نرون در شبكه
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هـا تغييـر    شود و آموزش در حقيقت روندي است كه در آن وزن بين اتصـالات نـرون   ها تعريف مي وزن

مطلوب برسد و يادگيري به پاياني در روند آموزش اسـت و در ايـن   كند تا به يك نتيجه مشخص و  مي

  .)1389البرزي، ( شود حالت وزن بين اتصالات تثبيت مي

     توابع محرك -3-6

 ٢٠٠٠ Qnetنـرم افـزار   . توانند از توابع محرك متفاوتي جهت توليد خروجي استفاده كننـد ها مينرون

استفاده گرديد داراي چهـار تـابع انتقـال سـيگموئيد، گوسـين،      سازي در اين پروژه كه به منظور مدل

تانژانت هايپربوليك و سكانت هايپربوليك بوده كه از اين بين تابع سيگموئيد، تـابع پـيش فـرض مـي     

اين تابع  نيـز مقـادير ورودي را   . هاي عصبي انتشار برگشتي كاربرد داردباشد و بطور وسيعي در شبكه

مزيت اين تابع در . كند با اين تفاوت كه ميزان تغييرات آن غير خطي استبين صفر و يك محدود مي 

هنگامي كه مقادير ورودي بـه سـمت اعـداد منفـي     . هاي بزرگ ويا كوچك استعملكرد آن با ورودي

بزرگ ميل كند مقدار صفر و هنگامي كه مقادير ورودي به سمت صفر ميل كند مقدار تابع بـه سـمت   

ر ورودي به سمت مقادير مثبت بزرگ ميل كند مقدار تابع به سمت يك ميل و هنگامي كه مقادي 5/0

  :فرم اين تابع مطابق شكل زير بوده و به صورت رابطه زير تعريف مي شود. خواهد كرد

)3-3(     

 

  تابع تحريك تانژانت هيپربوليك-3-6-1

تابع تانژانت هيپربوليك اسـت   گيرد،تحريك ديگر كه به عنوان مدل رياضي مورد استفاده قرار مي تابع

  :كه از نظر شكل شبيه تابع منطقي است

)3-4(     

توابع هيپربوليك قرين با سيگموئيد و گوسين، به ترتيب توابع تانژانت هيپربوليك و سكانت هيپربوليك 

  .رفتار هر تابع را نشان مي دهد )5-3(شكل . هستند



 

 

  

راهنماي (انت هيپربوليك و سكانت هيپربوليك 

(Qnet 

  مصنوعي عصبي شبكه

  .تناظر بين شبكه عصبي زيستي و شبكه عصبي مصنوعي آورده شده است

  شبكه عصبي زيستي و شبكه عصبي مصنوعي

  

انت هيپربوليك و سكانت هيپربوليك توابع انتقال سيگموئيد، گوسين، تانژ -5-3شكل

Qnet نرم افزار

شبكه و زيستي عصبي شبكه تناظربين -7-

تناظر بين شبكه عصبي زيستي و شبكه عصبي مصنوعي آورده شده است) 3-1(در جدول 

شبكه عصبي زيستي و شبكه عصبي مصنوعيتناظر بين  -3-1جدول 

  

3-

در جدول 
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  مصنوعي عصبي هاي شبكه در يادگيري نحوه -3-8

 اين . گيردمي ياد (Outputs) ها خروجيو  (Inputs )ها ورودي بين رابطه تعيين با عصبي شبكه يك

 و آزمـون  به توجه با شودمي تعيين سيستم هايخروجي و هاورودي نسبى اهميت محاسبه با رابطه

 سـطح  بـه  كـه زماني تا كند،مي مقايسه متخصص توسط شده داده نتايج با را نتايجش سيستم خطا،

 كند مي تغيير هاورودي به شده داده نسبت (Weights) ها وزن آزمايش هر با .برسد ازدقت مشخصي

  .آيد دست به مطلوب نتايج تا

  :يادگيري مراحل -3-9

 انتخـاب  مـوردنظر  محـدوده  در بـه تصـادف   اوليـه  هـاي وزن :(Initialization) اوليـه  دهي مقدار -1

                     .شوند مي

 فعال مطلوب هايخروجي و هاورودي كاربردن به با پرسپترون يا نرون: (Activation) سازي فعال -2

  .شود مي محاسبه تكرار با واقعي خروجي) مقدار دهي. (شوند مي

 بـا  وزن تصـحيح .كننـد مي تغيير پرسپترون هاي نرون ياوزن :(Weight Training)آموزش دادن  -3

  .گيرد هاي آموزش صورت مي الگوريتم از يكي از استفاده

 .و برگشتن به مرحله دو و تكرار پروسه تا زمان همگراييP افزايش مقدار تكرار: (Iteration)تكرار  -4

  نواع يادگيري در شبكه عصبي مصنوعيا -3-10

  .(Anderson, 1995). شوند مي تقسيم  دو دسته به عصبي هايشبكه يادگيري ازنظر

  يادگيري نظارت نشده يا بدون ناظر - 3-10-1

  در اين نوع يادگيري هيچ سيگنالي كه اطلاعات را در مورد مطلوبيت جواب شبكه به خود شبكه وارد
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شود كه خروجي هدف چه است و يا اينكه جواب به عبارت ديگر به شبكه گفته نمي. نمايد وجود ندارد

هـاي موجـود در   با دريافت اطلاعات ورودي و شـاخص  در اين حالت شبكه .شبكه چقدر مطلوب است

   .ارتباط موجود بين الگوهاي ورودي را پيدا كند و در خروجي كد كند ،هاورودي

  يادگيري نظارت شده يا با ناظر -3-10-2

يري موسـوم  گهـاي يـاد  اي از زوج داده كـه بـه داده  موزش به الگوريتم يادگيري مجموعهآدر اين نوع 

پـس از اعمـال    .هر داده يادگيري شامل ورودي به شبكه و خروجي هدف اسـت  .شودهستند داده مي

و سپس خطاي يـادگيري محاسـبه   گردد ورودي به شبكه خروجي شبكه با خروجي هدف مقايسه مي

اي كه اگر دفعه بعد بـه  به گونهگردد استفاده مي) هاوزن( شده و از آن جهت تنظيم پارامترهاي شبكه

پس در ايـن حالـت جـواب     .ي را داديم خروجي شبكه به خروجي هدف نزيك گرددشبكه همان ورود

  .شبكه براي آن تعريف شده است

  

 

  

  )1381منهاج، (نمايي از يادگيري نظارت شده يا با ناظر -6- 3شكل 

  هاي آموزش الگوريتم -3-11

هـاي  خطـاي داده  ها به نحوي است كهها و باياسهاي عصبي، يافتن اندازة وزنهدف از آموزش شبكه

 ئلههاي عصبي را مي توان در بردارنـدة يـك مس ـ  لذا آموزش شبكه. آموزش را به حداقل ممكن برساند
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بـه حـداقل   يـابي  ها جهت دستبهينه سازي دانست كه هدف از آن بهينه سازي ضرايب وزني و باياس

توان دريافت كه تنها يك الگوريتم واحـد بـراي طراحـي شـبكه      به وضوح مي .باشدخطاي آموزش مي

هاي يادگيري در  از ابزارهاي ارائه شده براي طيف وسيعي از الگوريتم اي ما مجموعه. عصبي وجود ندارد

هـاي   تنهـا تفـاوت الگـوريتم   . باشند اختيار داريم كه هر كدام از آنها مزايايي خاص خودشان را دارا مي

در اينجـا بـه   . هاي سيناپسي يـا پارامترهـاي شـبكه اسـت     بندي تنظيم وزن يري، در روش فرموليادگ

  .پردازيم انتشار خطا مي هاي پس توضيح الگوريتم

  الگوريتم پس انتشارخطا -3-11-1

 خطـا  انتشـار  پـس  يادگيري مصنوعي، قانون عصبي هايشبكه يادگيري هايالگوريتم تريناز مهم يكي

 لايـه  يـك  ورودي، لايـه  يـك  از خطـا  انتشـار  پس ساختار با مصنوعي عصبي شبكه يك .شودمي ناميده

 ايو پيوسـته  پـذير  مشتق تابع هر الگوريتم اين در . است شده تشكيل مياني لايه يك حداقل و خروجي

،  توابـع  ايـن  تـرين معمـول  . شود استفاده محرك تابع تواند درحكممي يابد، افزايش يكنواخت طور به كه

 دارد از بسـتگي  مسـئله  هدف به محرك نوع تابع انتخاب . است خطي و ذلولويه  تانژانت سيگموئيدي،

 هشـبك  عمومـا  كـه  پيشـخور  چندلايـه  عصـبي  هايآموزش شبكه براي خطا انتشار پس يادگيري قانون

 پس كنند قانونمي استفاده شوند، مي ناميده MLP  (multi-layer  perceptron) پرسپترون چندلايه

 اسـت  موسوم (forward path)  رفت مسير به اول مسير . شودتشكيل مي اصلي مسير دو از خطا انتشار

              هـاي  يـه لا بـه  MLP ميـاني  هـاي لايـه  راه از تأثيراتش و شودمي شبكه اعمال به ورودي بردار آن، در كه

   را MLPشـبكه   واقعـي  پاسـخ  خروجـي،  لايـه  در يافتـه  خروجي تشـكيل  بردار .يابدمي انتشار خروجي 

 اين ثابت و .شوندمي گرفته نظر در تغيير بدون و  ، ثابتشبكه پارامترهاي مسير اين در .دهدمي تشكيل

 تعريف زير صورت كه به است خطا مربعات ميانگين جمع صورت به معمولاگرفتن  نظر در تغيير بدون و

  .دشومي



 

 

                                                                                     

                                                 

 (backward path ي نامي ـ لايه راه از و خروجي لايه از

 اي گونـه  بـه  زير فرمول مطابق MLP هاي شبكه

  .كمينه شود شبكه

 وزن جزئي تغييرات و  يادگيري نرخ ترتيب 

  نشـان  را محاسـبات  تكرار شماره tو  وزن 

Theory(  

  ورودي سري يك داراي پرسپترون .است

 -5(                                                                                 

                                                                                         

 (backward pathبرگشت مسير در محاسبه، از پس خطا مقدار

هاي شبكهوزن مسير اين در. شود مي توزيع شبكه كل در شبكه

شبكه خطاي مربعات مجموع تا شود،مي و تنظيم كندمي تغيير

 -6(  

 به اند كه يك و صفر دامنه در هاييثابت  βوα فوق  روابط

 بردار ω خطا تابع E آن،  بر علاوه. كنندمي را كنترل شبكه

  .دهد مي

  هاي عصبي مصنوعي انواع شبكه -12-

  (Multi-Layer Percpetron) پرسپترون چند لايه

  (Hopfield Net) هاپفيلد يهشبك

  (Kohonen Feature Map) كوهونن نقشه

Adaptive Resonance ) Theory انطباقي رزونانس تئوري

  پرسپترون - 1- 12- 

است نرون سازيمدل نوع ترين ساده Perceptron يا پرسپترون

)3 -

          

مقدار

شبكه

تغيير

)3 -

  

روابط در

شبكه

مي

3-

پرسپترون چند لايه -

شبك -

نقشه -

تئوري -

3 -

پرسپترون
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 نشان پرسپترون هر .است خروجي يك و آستانه، يك (bias)باياس  منا به داخلي ورودي خارجي، يك

         كـل  در امـا  اسـت  Boolean نـوع  از معمـولا  هـا پرسـپترون  ورودي .اسـت  نرون يك معرف و دهنده

 يـك  خروجـي  كـه  صـورتي  در.  اسـت  Boolean يـك  هميشه خروجي ولي باشد عددي هر توانديم

 بايـاس  جملـه  از هـا ورودي تمام. گوييممي activated يا فعال پرسپترون آن به باشد يك پرسپترون

. اسـت 1 برابـر  باياس وزن معمولا. شودمي ورودي مقدار در ضرب وزن اين كه هستند وزن يك داراي

 فعال تابع. است نرون آن Activation function يا كننده فعال تابع ونرن هر عوامل ترينهمم  از يكي

 هاپرسپترون در .باشد شكل چه به آن خروجي نرون هايورودي به توجه با كه كندمي تعيين نندهك

 ضرب از بعد را  پرسپترون هايورودي تمام تابع اين. داريم را كننده فعال توابع ترينساده از يكي ما

 بود مساوي  يا بيشتر آستانه از آنها جمع كه صورتي در. كندمي جمع هم با شانوزن در هاآن كردن

 فعـال  غيـر  صورت پرسـپترون  اين غير در و شد خواهد فعال پرسپترون يعني بود خواهد 1 خروجي

  :داشت خواهيم فعال پرسپترون يك باشد برقرار زير شرط كه صورتي در پس .شد خواهد

 )3-7                                                   (Ө ≥  W1X1+W2X2+W3X3+…..WnXn + 

Wbb  داشته را ديوار از شدن رد براي كافي انرژي سيگنال اگر است ديوار يك مانند آستانه در اصل 

  .ماند ديوار مي پشت صورت اين غير در كند مي عبور آن از باشد

  الگوريتم فراگيري پرسپترون ساده -3-12-2

 .شود ضرايب و مقادير اوليه آستانه تعيين مي - 1

)0(اگر  ni را بـه عنـوان مقـدار     θو  zدر زمـان   i را به عنوان ضرايب وزني ورودي twi)(آنگاه  ≥≥

قـرار داده   1هميشه برابـر   0xو مقدار  −θرا برابر  0wمقدار . شود آستانه خروجي در نظر گرفته مي

  . برابر مقادير تصادفي كوچك است iw)0(شود و مقدار  مي

  .وجي مطلوب ارائه گرددورودي و خر -2

  .به مدل ارائه گردد td)(و خروجي مطلوب  0x  ،1x  ،2x  ،3x  ...nxهاي  ورودي
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  .خروجي واقعي محاسبه گردد - 3

)3 -8  (                                                                

  .ضرايب وزني تبديل گردد -4

)1()(). كند ها تغيير نمي در اين حالت وزن(اگر خروجي صحيح بود  twtw ii =+  

)A .()()()1طبقه (بود  1اگر خروجي واقعي صفر و خروجي مطلوب  txtwtw iii +=+  

)B.()()()1طبقه (و خروجي مطلوب صفر بود  1اگر خروجي واقعي  txtwtw iii −=+  

  .اتي در الگوريتم پايه پيشنهاد شدولي اصلاح. اين الگوريتم اصلي پرسپترون است

  براي اين كار ضريب . و تكرارهاي متوالي بود هاي بعدي يكي از اصلاحات كاهش ميزان تغييرات در گام

را به ميزان تغيير ضرايب وزني اضافه كردند كه باعث كـاهش آهنـگ تغييـرات    كوچك و كمتر از يك 

  .شود شود ولي شبكه در تعداد تكرارهاي كمتري به جواب نزديك مي ها مي وزن

  شبكه پرسپترون چندلايه -3-12-3

شبكه پرسپترون معمولي با تابع آستانه پلكاني از حل مسائلي كه غيرخطي باشند ناتوان است و تلاش 

ولي افزايش . ها شد معطوف به افزايش تعداد پرسپترون ،براي حل اين گونه مسائل توسط پرسپترون

مطلوب داشته باشد براي حل اين   ها در برخورد با اين مسائل باز نتوانست نتيجه تعداد پرسپترون

فه كردن يك مشكلات كه به سبب پلكاني بودن تابع آستانه پيش آمده بود با تغيير تابع فعاليت و اضا

يك شبكه ) 7- 3(شكل . گرديد پرسپترون ساده برطرف لايه پنهان مشكلات مربوط به شبكه

  .دهد پرسپترون چندلايه را نشان مي

  



 

 

    

  )1388حسيني،( نمايي از پرسپترون چند لايه با يك لايه مخفي

پيشنهاد شد و بعدها معلوم شد كه نتايج ) 

                    زارش شده استگتوسط روبس  1974توسط پاركر و در سال 

كارگر نيست و قاعده جديد قدمي لايه در مورد پرسپترون چندلايه 

براي موفق شدن در آموزش شبكه بايد خروجي آن به تدريج به خروجي 

مطلوب نزديك گردد، به عبارت ديگر بايستي ميزان تابع خطا كاهش يابد، كه كار توسط قاعده دلتا 

انتشار به اين علت بدان  عبارت پس(دهد  ر مي

  (BP)انتشار خطا  ها در روش پس

كه در آن هيچ پردازشي روي (، لايه ورودي 

باشد كه  شبكه از نوع سيگموئيد مي ، يك لايه مياني و يك لايه خروجي و تابع فعاليت

لايه  3چگونگي اين عمل در يك شبكه با 

 ورودي

نمايي از پرسپترون چند لايه با يك لايه مخفي 7- 3شكل 

  

  قاعده جديد فراگيري) الف

) 1986(رومل هارت، مك كلند و ويليامز  اين قاعده توسط

توسط پاركر و در سال  1982 هاي سال ي نيز قبلاً دراهمشاب

Widrow, 1990.(  

لايه در مورد پرسپترون چندلايه  قاعده ساده فراگيري پرسپترون تك

براي موفق شدن در آموزش شبكه بايد خروجي آن به تدريج به خروجي . تر از قاعده قبلي است پيچيده

مطلوب نزديك گردد، به عبارت ديگر بايستي ميزان تابع خطا كاهش يابد، كه كار توسط قاعده دلتا 

ر ميبه لايه پيشين انتشا) خطا(شود و سپس آن را  انجام مي

  .)شود اطلاق مي

ها در روش پس بيان رياضي تغييرات در وزن) 

، لايه ورودي  شود كه داراي سه لايه است اي در نظر گرفته مي شبكه

، يك لايه مياني و يك لايه خروجي و تابع فعاليت)دهد نمي

چگونگي اين عمل در يك شبكه با ) 9- 3(شكل . گردد خروجي شبكه توسط آن محاسبه مي

  ).Demuth and Beale., 1994(گردد  پنهان مشاهده مي

 مياني

 خروجي

الف

اين قاعده توسط

مشاب

)1990

قاعده ساده فراگيري پرسپترون تك

پيچيده

مطلوب نزديك گردد، به عبارت ديگر بايستي ميزان تابع خطا كاهش يابد، كه كار توسط قاعده دلتا 

انجام مي

اطلاق مي

) ب

شبكه

نمي

خروجي شبكه توسط آن محاسبه مي

پنهان مشاهده مي
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  )١٩٩٤,Demuth( نمايش از يك شبكه پروسپترون با سه لايه مياني و محاسبه خروجي نهايي - 9- 3شكل   

 

   هاي قبلي شبكه گاه به لايه شوند و آن ي كه مقادير خطا ابتدا در واحدهاي خروجي محاسبه ميآنجاي از

شود، اين روش در مقالات متعدد بـه عنـوان    رانده مي پس) براي تغيير ضرايب وزني واحدهاي پيشين(

  .معروف شده است  (BP)انتشار خطا روش پس

   (Anderson, 1995)بر باشد با رابطه زير داريمبا فرض اينكه تابع خطاي لايه خروجي برا

)3-9      (    

ضريب 
2

  . تر شدن محاسبات آمده است براي ساده 1

  

)3-10     (            

)3-11(          

  

  :را بنويسيم) 10-3(توانيم رابطه  گيري مي اي مشتق با استفاده از قاعده زنجيره

)3-12(   

  :كه داريم

)3-13(                     
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)3-14(   

  

)3-15(  

  

  : اي با استفاده از قاعده مشتق زنجيره

  

)3 -16(  

  

)3 -17(  

  

  : داريم) 7- 3(از رابطه 

)3 -18(  

)3 -19(  

پذير بودن و سادگي  از مزاياي استفاده از تابع سيگموئيدي به عنوان تابع غيرخطي پيوستگي، مشتق

  ).19-3: با تابع اصلي رابطه دارد( خودش بيان نمودتوان برحسب  تابع مشتق آن است كه مي

)3 -20(  

)3 -21(  

  

  :پس داريم

)3 -22(  

)3 -23(  
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  )همانند قاعده دلتا: (داريم) 23(و ) 19(از رابطه 

)3 -24(  

  

  .و اين همان خطايي است كه بايد به عقب انتشار يابد

)3 -25(  

  

  :آخر اين گونه استها براي لايه  به طور خلاصه تغيير وزن

)3 -26(  

  

هاي واقعي هر دو معلوم بودند،  هاي مطلوب و خروجي تا اينجا مربوط به لايه خارجي بود، چون خروجي

  .هاي مطلوب براي لايه پنهان مشخص نيست بايستي به طريق زير عمل نمود ولي چون خروجي

  :اي با استفاده از قاعده مشتق زنجيره

)3 -27(  

  :اي قاعده مشتق زنجيرهبا استفاده از 

)3 -28(  

)3 -29(  

  

)3 -30(  

  

)3 -31(                             

)3 -32(         
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  :داريم) 27(در ) 29(و ) 31(از جايگزيني 

)3 -33(  

  

  :نهايتاً براي لايه مياني داريم

)3 -34(  

  

)3 -35(  

  علت انتخاب تابع سيگموئيد) ج

خطي  به توابع غير  MLPالگوريتم يادگيري شبكه . گيري است مشتقانتشار نياز مبرم به  در قاعده پس

گيري باشند تابع سيگموئيد به علت داشتن اين شرايط و  نياز دارد كه به طور پيوسته قابل مشتق

بنابراين . از مزاياي ديگر آن، شباهت آن به تابع پلكاني است .سادگي مشتق آن، انتخاب شده است

  :تابع سيگموئيد به صورت زير است. توان متصور شد ميرفتار مشابهي را برايش 

)3 -36(  

Kمقادير بزرگ . كند عدد ثابتي است كه گستره تابع را تنظيم ميk كند، به طوري  تابع را فشرده مي

    .آيد نهايت ميل كند تابع به صورت پلكاني در مي به سمت بي kكه اگر 

k  يعني در مقادير كوچك ورودي . كند آموزش عمل ميكننده خودكار بهره  به صورت تنظيمهمچنين

شود و در مقادير ورودي زياد شيب منحني كم  منحني بسيار تند شده و بهره آموزش بيشتر مي شيب

هاي بزرگ را پذيرا باشد و در  تواند ورودي اين بدان معناست كه شبكه مي. شود و بهره آموزش كم مي

  .(Barlow.1989)باشد همان حال نسبت به تغييرات جزئي حساس 

  Multi-Layer Perceptron (MLP) هاي مهم شبكه ويژگي) د

  ).1377منهاج، (به شرح زير است  MLPهاي مهم شبكه ويژگي
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 هاي سيستم ها با ورودي معادل بودن ورودي - 1

 توانايي فراگيري به صورت گروهي و الگو به الگو - 2

  ساختار استاتيك -3     

  MLP  كاربردهاي مهم شبكه) ه

  .(Fatemi Aghda, 2002) به شرح زير است MLPشبكه  مهم ترين كاربردهاي

 براي شناسايي ويژگي - 1

 بندي بندي و كلاسه رسته - 2

 هاي نامعلوم براي يافتن نگاشت - 3
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 فصل چهارم

 مواد و روشها
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  كار انجام روش-4-1

كه بر روي سه بافت سبك، متوسط و سنگين با  هاي آزمايشگاهيبه منظور انجام تحقيق از داده

و در سه تكرار به صورت دست خورده درون ) 5/6،  5، 5/3، 2، 5/0(درصدهاي مختلف ماده آلي 

             )1389(كه توسط مزيدي سانتي متر  25سانتي متر و قطر  5/25هايي به ارتفاع گلدان

درصد ماده  -2بافت خاك  -1: اين پارامترها كه عبارتند از. استفاده قرار گرفت مورد شد گيرياندازه

  .ـ تخلخل  5ـ وزن مخصوص ظاهري 4وزن مخصوص حقيقي  -3آلي 

بـا محاسـبه حجـم     (Pb)وزن مخصوص ظـاهري  ، روش هيدرومتري بايكاس ازتعيين بافت خاك براي 

 ,.Sparks et al)( بلـك  ماده آلي بـا روش والكلـي  ، )1-4رابطه ( ها در حالت اشباع و وزن خاكنمونه

با استفاده از مقادير وزن مخصوص ظاهري  تخلخل و وزن مخصوص حقيقي باروش پيكنومتري ،١٩٩٦

  .)2-4رابطه ( و حقيقي

Pb= (����)                                                                                              )4-1(                                                                     

هـا در حالـت   حجـم نمونـه   Vt و وزن خاك خشك  Msوزن مخصوص ظاهري،  Pb ):1-4(در رابطه 

  .باشدمي اشباع

)4-2                                                                                         (    �ρ�
ρ��     p = ١− 

وزن مخصـوص حقيقـي خـاك بـر      ��وزن مخصوص ظـاهري و   ��تخلخل خاك،  P ):2-4(در رابطه 

gr/cm) سبح
3
      .مي باشد  (

  سنگين تهيه خاك در سه بافت سبك، متوسط و -4-2

 16/22: درصد، رس 2/64:شن( لوم سيلت شني درصد خاك 40به منظور تهيه بافت سبك، از تركيب 

 بـود  كـاملاََ شسـته شـده    كه 10درصد شن عبوري از الك شماره  60و ) درصد 64/13درصد و سيلت 
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تحت ) درصد 14درصد و سيلت  44/9: درصد، رس 56/76: شن(در نهايت بافت سبك . استفاده گرديد

درصد از خاك مذكور و  80همچنين براي تهيه بافت متوسط، از تركيب . حاصل شدلوم سيلتي عنوان 

درصـد،   92/55: شـن (درصد از شن شسته شده استفاده گرديد و در نهايت خاكي با بافت متوسط  20

و خاك، بـا ايـن خصوصـيات    . حاصل شد لومتحت عنوان ) درصد 62/25درصد و سيلت  46/18: رس

  .در دسته  بافت سنگين قرار گرفت) درصد 14: درصد و سيلت 64/28: درصد، رس 36/57: شن(

  ماده آلي تهيه -4-3

حجمي از برگ براي تهيه اين كود، . استفاده شد) خاك برگ(تهيه ماده آلي از كود لاشبرگ  به منظور

، كه توسط گروه باغباني دانشكده كشاورزي به مدت چند سال انبار شده بـود و كـاملا تجزيـه    درختان

علت استفاده از اين كود به جاي كـود حيـواني يـا هـر نـوع كـود طبيعـي يـا         . استفاده شد شده بودند

بيعي يك خاك زراعـي  ط شيميايي ديگر اين بود كه خاك مورد استفاده در آزمايش بايد كاملاَ شرايط

عبور  10ها، آن را كاملاَ خرد نموده و سپس از الك شماره بعد از خشك كردن لاشبرگ. را داشته باشد

  .داده شد، تا كاملاَ با خاك مورد استفاده همگني كامل را داشته باشد

  تهيه خاك با درصدهاي مختلف ماده آلي -4-4

هاي مختلف ماده آلي، بعد از تعيين درصد ماده آلي با به منظور ايجاد تيمارهاي مختلف خاك با درصد

هاي وزني در هر بافت، كود لاشبرگ به دپوي خـاك بـا تيمـار مشـخص از     روش والكي بلك، به نسبت

درصد و  5/0هاي زراعي در ايران به طور متوسط از آنجاييكه درصد ماده آلي خاك. ماده آلي اضافه شد

درصد شروع  و با اختلاف  5/0در هر بافت تيمار ماده آلي از. استدرصد  7هاي جنگلي حدود در خاك

تيمار با درصـدهاي مختلـف مـاده     5بدين ترتيب در هر بافت . شوددرصد ختم مي 5/6درصد، به  5/1

  .آلي و در هر تيمار سه تكرار تهيه شد
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  تعيين درصد ماده آلي-4-5

گرم  1گرم از كود لاشبرگ و  25/0ب حدود براي تعيين درصد ماده آلي كود لاشبرگ وخاك، به ترتي

 20ميلي ليتر دي كرومـات پتاسـيم و    10عبور داده شده بود، به كمك  10از خاك كه از الك شماره 

فروسولفات آمونيوم عمـل تيتراسـيون صـورت     اسپس ب. ميلي ليتر اسيد سولفوريك غليظ، اكسيد شد

  .آورده شده است) 1-4(در جدول  نتايج آن. شده درصد كربن آلي است عدد قرائت. گرفت

  درصد ماده آلي بافت هاي مورد مطالعه -1- 4جدول 

  درصد ماده آلي  نام خاك  بافت

  5/0  لوم شني  سبك

  5/0  لوم  متوسط

  1  لوم رسي شني  سنگين

  54/23  كود لاشبرگ  ماده آلي

  

لازم شـد بـا تركيـب    با توجه به اينكه درصد ماده آلي اولين تيمار از بافت سنگين يـك درصـد اسـت،    

درصـد از خـاك    22و  140و مانده بـر الـك    10از خاك لوم شني عبوري از الك شماره  78/0نسبت 

درصد ماده آلي ايجاد  5/0د ذرات تشكيل دهنده و ، خاكي با همان درص10رسي عبوري از الك شماره 

  شود

  انجام كار مراحل -4-6

   ها از كف اشباعهاي ماده آلي مورد نظر، گلدانهاي حاوي خاك با درصدبعد از آماده شدن گلدان
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سـاعت از اشـباع    24بعد از حـدود  . اي صورت گرفتها درون حوضچهعمل اشباع كردن گلدان. شدند

روز  21و  17، 15به صورت متوالي طي   TDRگيري رطوبت به روش وزني و با استفاده از شدن، اندازه

وردن رطوبـت  آين انجام شد ودر محاسبات براي بـه دسـت   به ترتيب براي بافت سبك، متوسط و سنگ

  :حجمي از رابطه 

   θv = θm ∗ ρb                                           )4-3(   

.   باشـد اسـتفاده شـد   وزن مخصوص ظاهري مي 	ρb	رطوبت وزني، m Ɵرطوبت حجمي، vƟكه در آن 

در هر  گيري شدههاي اندازهگيمعيار براي ويژ پارامترهاي آماري كمترين، بيشترين، ميانگين و انحراف

  .آورده شده است) 2-4(سه نوع بافت خاك در جدول 

  تهيه مدل شبكه عصبي مصنوعي4-6-1

در ايـن  . جهت اجراي مدل شبكه عصـبي مصـنوعي اسـتفاده گرديـد     Qnetدر اين تحقيق از نرم افزار 

مخصوص ظاهري، مواد آلي، تخلخل و زمـان بـه   مقادير وزن گيري شده شامل راستا پارامترهاي اندازه

در هرسه نـوع بافـت سـبك،    اي ورودي به مدل و رطوبت حجمي خاك به عنوان خروجي هعنوان داده

 20دي بـه قسـمت آمـوزش و    وهـاي ور درصد تركيب داده 80و . در نظر گرفته شدمتوسط و سنگين 

، گوسن، تانژانت هيپربوليـك  سيگموئيدتوابع انتقال  .درصد به قسمت صحت يابي اختصاص داده شدند

بـراي   .هاي پنهان متفاوت براي هرسه نوع بافت مورد بررسي قرار گرفتنـد و سكانت هيپربوليك با لايه

R)تعيين دقت توابع از پارامترهاي آماري ضريب تبيين
٢
و  (RMSE)، ميـانگين مجـذور ريشـه خطـا      (

   .، استفاده گرديد(MAE)ميانگين خطاي مطلق 

  الكتريك خاك براي تعيين رطوبت خاك استفاده از ثابت دي -4-6-2

هايي ه الكتريك مواد براي تعيين رطوبت استفاده شده است و بر اين اساس دستگا از خاصيت دي اٌٌراخي

كننـد كـه    الكتريكـي خـاك، رطوبـت را تعيـين مـي      است كه با اسـتفاده از خاصـيت دي    طراحي شده
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اسـت كـه    (Time Domain Reflectometery)سـنجي حـوزه زمـاني    ترين آنها روش انعكاس  معروف

به عنوان روشي مدرن، غير مخرب و سريع در  ااخير TDRاستفاده از . نام گرفته است  TDR، اصطلاحا

  .(١٩٩٣ ,.Jacobsen and Schjonning)است  تعيين رطوبت حجمي خاك شناخته شده

بـه  . آن استوار است الكتريك ابت ديآب يعني ثبه كارگيري اين روش بر اساس خصوصيات غير عادي 

يعني جسمي اگر بين دو سطح بـاردار  . الكتريك به معناي نارسانا بودن الكتريسيته است طور كلي دي

ساده ترين شكل خازن دو صـفحه  . شود مانع از تشكيل جريان بار الكتريكي مي) يك خازن(قرار گيرد 

بر حسب تعريف . ا ماده عايق ديگري مثل ميكا قرار گرفته باشداي از هوا ي فلزي است كه بين آنها لايه

شـود، عبـارت    الكتريك هر ماده كه به آن گذردهي نسبي يا ظرفيت القايي ويژه نيز گفته مـي  ثابت دي

الكتريـك اسـتفاده شـده     به عنوان دي معيناست از نسبت گنجايش يك خازن كه در آن از يك ماده 

الكتريـك يـك    ثابـت دي . باشـد  خلأالكتريك آن هوا يا  ر صورتيكه ديباشد به گنجايش همان خازن د

هاي آن ماده جهت آرايش خود  شود، معياري براي تمايل مولكول نشان داده مي εيا  Dماده كه غالبا با 

بـه دليـل ويژگـي خـاص آب و     . هدد در هنگام قرار گرفتن در ميدان نيروهاي الكتروستاتيك نشان مي

الكتريك آن نسبت به ساير مواد بسيار بالاست، لذا باشند، ثابت دي آب ذاتا قطبي ميهاي  اينكه مولكول

الكتريك خاك متشكل از سه جزء مايع، گاز و جامد است، عمـدتا توسـط مقـدار آب كنتـرل     ثابت دي

الكتريك يك خاك مرطوب بستگي به مقدار رطوبت حجمي دارد و با  به عبارت ديگر ثابت دي. شود مي

 ). 1372بوردي، باي(يابد  الكتريك افزايش مي رطوبت خاك، ثابت دي افزايش

TDR از جنس مس يا فولاد اسـت كـه بـه يـك      از دو يا سه ميله فلزي تشكيل شده است كه معمولا

كنند و در خاك كه به عنـوان محـيط    ها نقش هادي را ايفا مي ميله. دستگاه گيرنده علائم متصل است

هاي موازي منتشر شده  هاي ولتاژ الكتريكي در طول ميله تپ. و برده مي شوندباشد، فر الكتريك مي دي

بـه ازاي  . شـوند  برگشت داده مي TDRشود و به گيرنده دستگاه  ها منعكس مي و سپس از انتهاي ميله

در خـاك نسـبت    )V(طول ثابت ميله، فاصله زماني بين رفت و برگشت علائم با سرعت انتشار علائـم  

زمان ارسال و برگشت موج الكترومغناطيس ) 1994(و تاپ ) 1991(كلراس و همكاران هر. عكس دارد



 

 

٥٠ 

 

رطوبـت  (الكتريك بـالا   ثابت دي. به سمت انتهاي موج بر را متناسب با رطوبت حجمي اطراف دانستند

الكتريـك خـاك تـابع     از آنجا كه ثابـت دي .دهد تاخير در رسيدن طول موج را افزايش مي) حجمي بالا

     ت، تحت تاثير بافت خاك، چگالي ظـاهري، هـدايت الكتريكـي آب منفـذي و دمـاي خـاك      رطوبت اس

  .و رطوبت حجمي رابطه برقرار كرد εتوان بين  از اين رو مي. باشدمي

  الكتريك خاك محاسبه دي -4-6-2-1

ايـن امكـان را      TDRسنجي حـوزه زمـان   انتقال موج الكترومغناطيس در ميان خاك به روش انعكاس

 . (٢٠٠٣ ,.Regaldo et al)الكتريك خاك را از طريق معادله تـاپ محاسـبه كنـد    دهد كه ثابت دي مي

و  10تـا  3 هاي معدني بـين   در اكثر خاك ١GHZ – ١MHZالكتريك در فركانس  هاي ثابت دي مولفه

اثر متقابل بين خاك و به دليل . (١٩٨٠ ,.Anon) )درجه 20در دماي (است 81و آب برابر  1هوا برابر 

گرفته شده به   الكتريك اندازهپيچيده است تا جائيكه ثابت ديا آب شرايط الكتريكي خاك مربوط نسبت

ــرتبط اســت  ــت خــاك م ــر روي خصوصــيات  .(١٩٩٨ ,.Stafford) رطوب ــاد ســال اخي در طــول هفت

الكترومغناطيسي خاك از جنبه خصوصيات . الكترومغناطيسي خاك، مطالعات زيادي انجام گرفته است

الكتريك خاك، بيان كننده توانايي  ثابت دي. آيد به عنوان يك محيط اتلاف كننده انرژي به حساب مي

باشـد و توسـط نسـبت بـين      ذرات براي تنظيم كردن خود در يك محيط الكترومغناطيسي القايي مـي 

� لأ بر پتانسيل همان صفحات در خ εپتانسيل صفحات باردار در يك ماده نارسانا o كـه   شود بيان مي

   :مي توان آن را با رابطه زير نشان داد

)2-11       (                                                   k = ε

ε0
= ε

�																																														        

pfmبرابر  ε0الكتريك ذرات و مقدار  ثابت دي، Kدر اين رابطه 
  پـذيري  باشـد و بـه قطـبش    مي 85/8 1-

خاك يك محيط رسانا اسـت كـه در آن بـار    . اي بستگي دارد الكتريك مواد و فركانس زاويه القايي دي

  .الكتريك خاك تعيين مي شود يابد و با محاسبه اين تلفات، ميزان دي الكتريكي كاهش مي
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هاي اين تحقيق بـه روش  دادهدر اين  تحقيق به منظور مقايسه اين دستگاه با شبكه عصبي مصنوعي  

يابي در هر سه نوع بافت سبك، به ترتيب براي مرحله آموزش و صحت% 20و % 80مشابه به دو دسته 

متوسط و سنگين تفكيك شدند و همانند شبكه عصـبي مصـنوعي بـا اسـتفاده از پارامترهـاي آمـاري       

در  TDRكـارايي روش  ضريب تبيين، ميانگين مجذور ريشه خطا و ميـانگين خطـاي مطلـق دقـت و     

  .تخمين رطوبت حجمي خاك در هر سه نوع بافت خاك مورد بررسي قرار گرفت

  تهيه مدل رگرسيون خطي چند متغيره -4-6-3

رابطه موجـود بـين سـه متغيـر يـا      . است عددي هايداده تحليل و سازي مدل براي روشي رگرسيون

متغيـر را وابسـته و    در رگرسـيون چنـد متغيـري، يـك     .نامنـد مـي  بيشتر را رگرسيون چند متغيـري 

 از تـابعي  شـكل  به وابسته متغير بيان رگرسيون، تحليل از هدف . نامندمتغيرهاي ديگر را مستقل مي

در رگرسيون خطي چند متغيـره بـا اسـتفاده از روابـط      .خطا است مقدارهاي و ضرايب مستقل، متغير

در اين تحقيق  .وابسته به پيش بيني متغير وابسته مي پردازيممتغير  خطي ميان متغيرهاي مستقل با

هـاي ايـن   براي اجراي مدل رگرسيون خطي چند متغيره و مقايسه آن با شبكه عصبي مصـنوعي، داده 

يـابي تفكيـك   آموزش و صـحت  به ترتيب براي مرحله% 20و % 80تحقيق به روش مشابه به دو دسته 

هـاي مسـتقل و از   ي، وزن مخصوص ظاهري و تخلخل به عنوان متغيرروز، مواد آل از پارامترهاي .شدند

بـراي تعيـين رگرسـيون چنـد      .پارامتر رطوبت حجمي خاك به عنوان پارامتر وابسته اسـتفاده گرديـد  

سه براي هرهاي آموزش متغيره پارامترهاي مورد مطالعه، رابطه رگرسيوني مربوطه را با استفاده از داده

آمده در  سنجي با استفاده از روابط به دستها در مرحله صحتسپس داده كردهنوع بافت خاك تعيين 

 بـراي تعيـين دقـت توابـع از پارامترهـاي آمـاري ضـريب       . مرحله آموزش، مورد بررسي قـرار گرفتنـد  

R)تبيين
٢
  .، استفاده گرديد(MAE)و ميانگين خطاي مطلق  (RMSE)، ميانگين مجذور ريشه خطا  (
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  در سه بافت سبك، متوسط و سنگين پارامترهاي آماري داده هاي استفاده شده - 2-4جدول

 بافت پارامتر اندازه گيري شده كمترين بيشترين ميانگين انحراف معيار

33/4  روز 1 15 8 
 

 

 سبك

 

 

126/2  5/3  5/6  5/0 )درصد(مواد آلي    

124/0  011/1  221/1  786/0 وزن مخصوص  

gr/cm)ظاهري
3)  

673/4  747/59  472/68  91/50 )درصد(تخلخل    

23/6  24/21  59/34  19/2 )درصد(رطوبت حجمي    

908/4  روز 1 17 9 

 

 

 

 متوسط

 

126/2  5/3  5/6  5/0 )درصد(مواد آلي    

0806/0  929/0  077/1  796/0 وزن مخصوص  

gr/cm)ظاهري
3
) 

510/2  430/65  228/70  43/61 )درصد(تخلخل    

991/4  09/25  79/36  83/14 )درصد(رطوبت حجمي    

064/6  روز 1 21 11 

 

 

 سنگين

 

 

126/2  5/3  5/6  5/0 )درصد(مواد آلي    

0164/0  929/0  957/0  903/0 وزن مخصوص  

gr/cm)ظاهري
3
) 

152/2  98/59  79/62  68/55 )درصد(تخلخل    

72/5  65/29  59/38  77/17 )درصد(رطوبت حجمي    
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 فصل پنجم

 نتايج وبحث
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  مقدمه - 5-1

سازي رطوبت حجمـي در سـه نـوع بافـت خـاك سـبك، متوسـط و        در اين فصل نتايج حاصل از مدل

 Qnetدر هر سه نوع بافت كه توسط نرم افـزار   هاي زماني رطوبت حجميسازي منحنيسنگين و مدل

به دست آمده اسـت و   SPSS رگرسيون خطي چند متغيره كه با نرم افزارو نتايج حاصل از انجام شده 

  .گرددئه ميارا  TDRنتايج حاصل از روش

ورودي و خروجيپارامترهاي -5-2  

آلي، تخلخل و زمان به عنوان  مقادير وزن مخصوص ظاهري، موادمورد استفاده شامل  پارامترهاي

 درصد 80و . هاي ورودي به مدل و رطوبت حجمي خاك به عنوان خروجي در نظر گرفته شدداده

 . يابي اختصاص داده شدنددرصد به قسمت صحت 20به قسمت آموزش و  ديوهاي ورداده تركيب

  (MLP)اجراي شبكه پرسپترون چند لايه   -5-3

هاي مياني و نوع توابع انتقال تاثير مهمي بر از آنجائيكه در يادگيري شبكه عصبي مصنوعي تعداد لايه

هاي زير تاثير آنها به طور جداگانه مورد بخشهاي عصبي مصنوعي دارند در فرآيند يادگيري شبكه

  .بررسي قرار گرفت و سپس بهترين ساختار شبكه عصبي مصنوعي انتخاب گرديد

در اين تحقيـق شـبكه   . در ساخت يك مدل بر مبناي شبكه عصبي، اولين كار انتخاب نوع شبكه است

همراه با ناظركه از روش پس انتشار خطا براي آمـوزش   )MLP(عصبي با ساختار پرسپترون چند لايه 

هـا بـراي    مورد استفاده قرار گرفته است و دليل اين انتخـاب توانـايي ايـن نـوع شـبكه     گيرد ميكمك 

   .باشد هاي نامعلوم مي و يافتن نگاشته )Clustring( بندي و كلاسه) Classification(بندي  دسته

هـاي لايـه   ورودي برابر با تعداد عناصر بـردار ورودي و تعـداد نـرون    هاي لايهدر اين شبكه تعداد نرون

هـاي  هاي پنهان و ظيفه ارتباط لايـه و لايه يا لايه .باشدخروجي برابر با تعداد عناصر بردار خروجي مي
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ــه ــه لاي ــه ورودي ب ــاي خروجــي و ب ــد  ه ــده دارن ــر عه ــط خطــي و غيرخطــي را ب         دســت آوردن رواب

(Minansy and McBranteny,.١٩٩٩).  

  بررسي تاثير توابع انتقال در يادگيري شبكه عصبي مصنوعي -5-3-1

، گوسن، تانژانت هيپربوليك و سكانت هيپربوليك براي هرسه نـوع بافـت مـورد    سيگموئيدتوابع انتقال 

 بـه ) 97/0، 98/0(با ضريب تبيـين   سكانت هيپربوليكتابع انتقال  در بافت سبك. بررسي قرار گرفتند

ضـريب  ، در بافت متوسط تابع انتقال سـكانت هيپربوليـك بـا    يابيترتيب براي مراحل آموزش و صحت

تـابع انتقـال    و در بافـت سـنگين   يـابي به ترتيب براي مراحل آمـوزش و صـحت  ) 99/0، 97/0(تبيين 

را  ، بهترين كارايييابيمراحل آموزش و صحت به ترتيب براي) 97/0، 98/0(يد با ضريب تبيينئسيگمو

   .انددر تخمين رطوبت حجمي خاك داشته

  هاي پنهان در يادگيري شبكه عصبي مصنوعيبررسي تاثير لايه -5-3-2

رطوبت حجمي  هاي پنهان مختلف برايرا در لايه RMSE منحني تغييرات) 3-5(تا ) 1-5(هاي شكل 

دو با شود بافت سبك مي حظهها ملابا توجه به شكل. دهددر بافت سبك، متوسط و سنگين نشان مي

و بافـت   RMSE=401/0مقـدار   ودو لايه پنهـان   با بافت متوسط ،RMSE=860/0مقدار  ولايه پنهان 

   كمترين خطا را در هر سـه بافـت نسـبت بـه سـاير      RMSE=401/0مقدار  وسه لايه پنهان با سنگين 

همـان   .شبكه انتخـاب شـدند   هاي پنهان در ساختاربه عنوان بهترين لايه ،هاي پنهان نشان دادندلايه

باشد چون شبكه عصـبي  داراي روند مشخصي نمي RMSEشود تغييرات ها ديده ميطور كه در شكل

توان اين روند موجود را به شوند نميها به طور تصادفي انتخاب ميباشد و وزنيك مدل جعبه سياه مي

  .را به دست آوردفقط بايد با سعي و خطا بهترين ساختار . طور كامل توضيح داد

  انتخاب بهترين ساختار شبكه عصبي مصنوعي -5-3-3

متفـاوت از لايـه    از ساختار يك لايه ورودي، يك لايه خروجـي و تعـداد  در اين راستا براي اجراي مدل 

، گوسـن، تانژانـت هيپربوليـك و سـكانت هيپربوليـك      سيگموئيدبا توابع ) 4الي 1( )لايه پنهان(مياني 
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بـه ترتيـب بـراي مرحلـه آمـوزش و      % 20و % 80ها به صـورت   داده ،راي اجراي مدلب. استفاده گرديد

R squared, R)ضريب تبيين  ريدامقهمچنين به منظور محاسبه . يابي تفكيك شدند صحت
٢
ميانگين  (

 Mean Absolute(و ميانگين خطا مطلق ) Root Mean Squared Error, RMSE( خطاريشه مجذور 

Error, MAE (هاي  از فرمول به ترتيب)استفاده گرديد) 3-5(و ) 2-5(، )1-5.  

R٢ = ∑(!�!)"""(#�#)"""
$∑(!�!)"""٢"""(#�#)∑٢

            )5 -1                                                                         (

                                               

 %&'( = )*/,∑ (-. −,/0* -1)2                            )5-2(                                                                

                                                                                       

)5 -3(                                                                                   &3( = *
,∑ 4-5 − -164,/0*                                                       

 باشـد مـي  هـا تعـداد داده  nمشـاهداتي و   مقـادير   1- و  X86 مقادير پيش بيني شـده،  X0: كه در آنها

به ترتيـب برابـر    "xو xبه ترتيب مقدار مطلق و متوسط مقادير خروجي شبكه عصبي و  ӯ		و yهمچنين 

  . گيري شده استمقادير مطلق و متوسط رطوبت حجمي اندازه

دو لايه  با تابع محرك سكانت هيپربوليك كه دهدمي شاناجراي مدل ننتايج ) 1-5(با توجه به جدول 

يـابي رطوبـت   به ترتيب بـراي مراحـل آمـوزش و صـحت    ) 97/0، 98/0( تبيينداشتن ضريب  پنهان و

   تبيـين داشـتن ضـريب   دو لايـه پنهـان و   حجمي در بافت سبك، تابع محرك سكانت هيپربوليـك بـا   

يابي رطوبت حجمـي در بافـت متوسـط و تـابع     به ترتيب براي مراحل آموزش و صحت) 99/0، 97/0(

مراحـل   بـه ترتيـب بـراي   ) 97/0، 98/0( تبيـين ضـريب   داشتن سه لايه پنهان و يد بائرك سيگمومح

 .باشديابي رطوبت حجمي در بافت سنگين داراي نتايج بهتري نسبت به ساير توابع ميآموزش و صحت

و بهترين توابع ذكرشده براي تخمين رطوبت حجمي  MLPنتايج حاصل از اجراي مدل ) 1-5(جدول 

نتايج حاصل از اجراي تعداد لايه هـاي پنهـان   . دهدسه بافت سبك، متوسط و سنگين را نشان ميدر 

پيوسـت  در  سه بافت سبك، متوسـط و سـنگين  رطوبت حجمي در  مختلف و توابع مختلف در تخمين
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R٢) عـلاوه بـر پـارامتر ضـريب تبيـين       .آمده اسـت ) 3( الي) 1(شماره 
كـه بيشـترين مقـدار را دارد،    (

كـه  . دهنـد نيز مقادير كمتري را در سه تابع محرك ذكر شده نشان مـي  MAEو  RMSEرهاي پارامت

زيرا اتكا به پارامتر ضريب تبيين بـراي  . دارد در تخمين رطوبت حجمي نشان از قابليت بالاي اين توابع

وجـود  مطالعات گسترده تـر آمـاري    بررسي قابليت هاي مختلف هر شبكه و تابع، كافي نبوده و نياز به

بـراي   بينـي شـده  گيـري شـده و پـيش   پراكنش داده هاي اندازه) 9-5(الي ) 4-5( هايدر شكل. دارد

  .آورده شده است MLPخاك براي شبكه  سه نوع بافترطوبت حجمي 

رطوبت حجمي در سه نوع بافت سبك، متوسط و  براي تخمين MLPحاصل از اجراي بهترين تابع شبكه  نتايج - 1-5جدول 

  سنگين

  

  

افتب تعداد  لايه  تابع محرك 

 هاي پنهان

مرحله 

 محاسباتي

ضريب تبيين 

(R
2
) 

RMSE MAE 

 

 سبك

سكانت 

 هيپربوليك

Secant 

Hyperbolic 

2 

 

98/0 آموزش  804/0  632/0  

ابييصحت   97/0  860/0  685/0  

 

 متوسط

سكانت 

 هيپربوليك

Secant 

Hyperbolic 

2 

 

97/0 آموزش  620/0  448/0  

99/0 صحت يابي  401/0  312/0  

 

 سنگين

 

 سيگمويد

Sigmoid  

3 

 

98/0 آموزش  802/0  580/0  

97/0 صحت يابي  785/0  551/0  



 

 

٥٨ 

 

                                                               

  رطوبت حجمي خاك سبك پنهان متفاوت براي هايلايه RMSEمقادير  - 1- 5شكل 

  

  

  

  رطوبت حجمي خاك متوسط پنهان متفاوت براي هايلايه RMSEمقادير  - 2- 5شكل 
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  سنگين رطوبت حجمي خاك پنهان متفاوت براي هايلايه RMSEمقادير  - 3- 5شكل 

  

  

  

 

  آموزش در بافت سبك شده و پيش بيني شده براي مرحله گيرياندازه هاينمودار پراكنش داده - 4- 5شكل 
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  در بافت سبك يابيصحت شده و پيش بيني شده براي مرحله گيرياندازه هايداده نمودار پراكنش -5-5شكل

  

  

  

  

  آموزش در بافت متوسط شده و پيش بيني شده براي مرحله گيرياندازه هاينمودار پراكنش داده -6- 5شكل 
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  در بافت متوسط يابيصحت شده و پيش بيني شده براي مرحله گيرياندازه هاينمودار پراكنش داده -7-5شكل

  

  

  

  

  آموزش در بافت سنگين شده و پيش بيني شده براي مرحله گيرياندازه هاينمودار پراكنش داده - 8- 5شكل 
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  در بافت سنگين يابيصحت شده و پيش بيني شده براي مرحله گيرياندازه گيرينمودار پراكنش داده -9-5شكل

  

  بافت خاك با شبكه عصبي مصنوعي تخمين زماني رطوبت حجمي در سه نوع - 5-4

گيري شده براي هر بافت را كه براي بافت سبك، متوسط و سنگين به ترتيـب رطوبـت   هاي اندازهداده

گيري انجام شده بود به عنوان خروجي و پارامترهاي زمان، مواد روز اندازه 21و  17، 15حجمي را طي 

به  شبكه عصبي مصنوعي مورد استفاده قرار  آلي، وزن مخصوص ظاهري و تخلخل را به عنوان ورودي

تبيين، ميانگين مجذور ريشه خطا و ميـانگين خطـاي    و با استفاده از پارامترهاي آماري ضريب .داديم

جـدول  . مورد بررسي قرار گرفـت  در تخمين زماني رطوبت حجميمطلق، دقت و كارايي شبكه عصبي 

زماني رطوبت حجمي در سه نوع بافت خاك را نشان نتايج حاصل از اجراي مدل را در تخمين ) 5-2(

، 98/0لايه پنهان و ضريب تبيـين   1تابع محرك سيگمويد با  شودهمان طور كه مشاهده مي .دهدمي

 3هيپربوليك بـا  بي در بافت سبك، تابع محرك سكانت يابه ترتيب براي مرحله آموزش و صحت 97/0

يابي در بافت متوسـط و  رتيب براي مرحله آموزش وصحتبه ت 98/0، 98/0لايه پنهان و ضريب تبيين 

به ترتيب براي مرحلـه آمـوزش و    97/0، 96/0يد با دو لايه پنهان و ضريب تبيينئتابع محرك سيگمو

 .انـد سه بافت انجام داده در هر را بيني زماني رطوبت حجمييابي در بافت سنگين بهترين پيشصحت
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 هاي تخمين زماني رطوبت حجمي خاك در هر سه نوع بافتنمودار) 12-5(الي ) 10-5(هاي در شكل

  . آورده شده است

  خاكرطوبت حجمي در سه نوع بافت  زماني براي تخمين MLPحاصل از اجراي بهترين تابع شبكه  نتايج -2-5جدول  

  

  

  )يابي مرحله صحت(در بافت سبك  منحني زماني رطوبت حجمي خاك پيش بيني - 10-  5شكل
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  تعداد  بافت

لايه 

  پنهان 

مرحله   تابع محرك

  محاسباتي

 ضريب تبيين

R
2
)(  

RMSE  MAE 

            

  1  سبك
 سيگمويد

Sigmoid  

  412/1  563/1  98/0  آموزش

  510/1  783/1  97/0  يابيصحت

  1  متوسط

سكانت 

 هيپربوليك

Secant 

Hyperbolic  

  596/1  785/1  98/0  آموزش

  616/1  886/1  98/0  يابيصحت

 سيگمويد  2  سنگين

Sigmoid  

  685/0  059/1  96/0  آموزش

  716/0  108/1  97/0  يابيصحت
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  )يابي مرحله صحت(پيش بيني منحني زماني رطوبت حجمي خاك در بافت متوسط - 11- 5شكل 

  

  

  )يابيمرحله صحت(سنگين  پيش بيني منحني زماني رطوبت حجمي خاك در بافت - 12- 5شكل 

  

  به مدل شبكه عصبي مصنوعي وروديپارامترهاي اهميت - 5-5

، ميزان اهميت پارامترهاي ورودي به شبكه در برآورد رطوبت حجمي پس از اجراي مدل شبكه عصبي

نتايج اهميت هر پارامتر بـر حسـب   . خاك در هر سه نوع بافت سبك، متوسط و سنگين بررسي گرديد
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هـاي  شود در شكلمحاسبه مي Qnetدرصد مشاركت در ايجاد مدل شبكه عصبي مصنوعي كه توسط 

شـود در بافـت سـبك    ديـده مـي  ) 13-5(طوري كـه در شـكل   همان .آمده است) 15-5(الي ) 5-13(

توان نتيجه گرفت كـه  مي. درصد دارد 13/33بيشترين مشاركت و اهميت را پارامتر مواد آلي با مقدار 

در  و. شـود شـتر احسـاس مـي   آلي در نگهداري رطوبت خاك بيشود نقش مادهتر ميهرچه بافت سبك

درصد دارد زيرا  61/42بيشترين مشاركت و اهميت را پارامتر روز با مقدار ) 15-5 شكل(بافت سنگين 

هاي با بافت متوسط و سبك در خود ذخيـره  هاي سنگين بافت رطوبت حجمي را بيشتر از خاكخاك

هاي با بافت سبك و متوسط از تري نسبت خاككنند و در نتيجه رطوبت خود را طي زمان طولانيمي

در بافت متوسط همانند بافت . دهند و به همين علت پارامتر روز اهميت بيشتري داشته استميدست 

  . اهميت و مشاركت پارامتر روز بيشتر احساس مي شود سنگين

  

  

  

  سهم پارامترهاي ورودي در تخمين رطوبت حجمي خاك در بافت سبك - 13- 5شكل 
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  متوسطبافت  سهم پارامترهاي ورودي در تخمين رطوبت حجمي خاك در - 14- 5شكل 

  

  

  

  خاك در بافت سنگينسهم پارامترهاي ورودي در تخمين رطوبت حجمي  - 15 - 5شكل  
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  TDR برآورد رطوبت حجمي در سه نوع بافت خاك با استفاده از - 5-6

رطوبت خاك استفاده از دستگاه  گيريهاي غير مستقيم اندازهطور كه قبلا گفته شد يكي از ابزارهمان

TDR هـاي ايـن   داده در اين تحقيق به منظور مقايسه اين دستگاه با شبكه عصبي مصـنوعي . باشدمي

به ترتيب به ديتاي آمـوزش   %20و % 80به دو دسته  در هر سه نوع بافت خاك به روش مشابه تحقيق

ري ضريب تبيين، ميانگين مجذور ريشه خطا و با استفاده از پارامترهاي آما. يابي تفكيك شدندو صحت

 .در هر سه نوع بافت خاك مورد بررسي قرار گرفـت   TDRميانگين خطاي مطلق، دقت و كارايي روش

سه نوع بافت خاك را تخمين رطوبت حجمي در  براي TDRنتايج حاصل از اجراي روش ) 3-5(جدول 

بـه  ) 83/0، 66/0(در بافت سبك با ضريب تبيـين   TDRشود طور كه مشاهده ميهمان. دهدنشان مي

به ترتيـب  ) 86/0، 82/0(يابي، در بافت متوسط با ضريب تبيين آموزش و صحت هايدادهترتيب براي 

رطوبت حجمـي  ) 86/0، 84/0(يابي و در بافت سنگين با ضريب تبيين آموزش و صحت هايدادهبراي 

     گيـري شـده و  هـاي انـدازه  پـراكنش داده ) 18-5( الـي ) 13-5(هـاي   در شـكل . را تخمين زده اسـت 

  .بيني شده براي رطوبت حجمي در سه نوع بافت خاك آورده شده استپيش

  براي تخمين رطوبت حجمي در سه نوع بافت سبك، متوسط و سنگين TDRنتايج حاصل از اجراي روش  - 3-5جدول

  

  

  

  

  

  

  

  

MAE RMSE   ضريب تبيين

(R
2
) 

 بافت مرحله محاسباتي

      

427/2  601/3  66/0   آموزش 

 سبك

 

 

 متوسط

 

 

872/1  261/2  83/0  صحت يابي 

825/1  425/2  82/0  آموزش 

527/1  910/1  86/0  صحت يابي 

37/1  958/1  84/0  سنگين آموزش 

 

 

383/1  011/2  86/0  صحت يابي 
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  آموزش به وسيله دستگاه هاياستفاده از دادهبا شده و پيش بيني شده  گيرياندازه هايدار پراكنش دادهنمو -5-16

TDR بافت سبك براي  

  

  

  

 TDR به وسيله دستگاه يابيصحتهاي دادهبا استفاده از بيني شده  شده و پيش گيرياندازه هاينمودار پراكنش داده  -17 -5
  بافت سبك براي
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 براي  TDR به وسيله دستگاه آموزش هايدادهبا استفاده از شده و پيش بيني شده  گيرياندازه هاينمودار پراكنش داده - 5-18

  متوسط بافت

  

  

  

 به وسيله دستگاه يابيصحت هايبا استفاده از دادهشده و پيش بيني شده  گيرياندازه هاينمودار پراكنش داده -19 - 5شكل 

TDR متوسط بافت براي  
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 براي TDR به وسيله دستگاه آموزش هايبا استفاده از دادهشده و پيش بيني شده  گيرياندازه هاينمودار پراكنش داده -20 -5

  سنگين بافت

  

 

  

 TDR به وسيله دستگاه يابيصحتهاي با استفاده از دادهشده و پيش بيني شده  گيرياندازه هاينمودار پراكنش داده -21 -5

  سنگين بافتبراي 
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  اجراي مدل رگرسيون خطي چند متغيره -5-7 

، مقايسه آن با شـبكه عصـبي مصـنوعي و    براي تعيين رگرسيون چند متغيره پارامترهاي مورد مطالعه

TDR  يـابي  به ترتيـب بـه ديتـاي آمـوزش و صـحت     % 20و   %80ها به روش مشابه به دو دسته هددا

ده هاي آموزش تعيين كرده كـه بـه صـورت    رابطه رگرسيوني مربوطه را با استفاده از دا. تفكيك شدند

      سبك، متوسط و سنگين خاك براي رطوبت حجمي سه نوع  بافت)  6-5( و ) 5-5( ، ) 4 -5(  وابطر

سنجي با استفاده از روابط به دست آمـده در مرحلـه آمـوزش،    ها در مرحله صحتسپس داده. باشدمي

روز، مـواد آلـي، وزن مخصـوص ظـاهري و      پارامترهـاي براي اجراي مدل از  .مورد بررسي قرار گرفتند

هاي مستقل و از پارامتر رطوبت حجمي خاك به عنوان پارامتر وابسته استفاده به عنوان متغير تخلخل

R)براي تعيين دقت توابع از پارامترهاي آماري ضريب تبيين .گرديد
٢
، ميانگين مجـذور ريشـه خطـا     (

(RMSE)  و ميانگين خطاي مطلق(MAE)، استفاده گرديد  

ــت  ــي باف ــت حجم ــبك رطوب 342/109 = س  - 202/1 (day) - 080/1 (O.M) 156/47 - (Pb) - 456/0 (P)                                                                        

R
2= 83/0                                                                                                                        )5-4(  

متوسط رطوبت حجمي بافت =  901/69 -  968/0 (day) - 185/0  (O.M)  - 942/13 (Pb) - 345/0 (P)    

R
2= 86/0                                                                                                                                      )5-5(      

سنگين طوبت حجمي بافتر = 896/1  – 905/0 (day) + 131/٠ (O.M) 694/34  + (Pb)  + 085/0 (P)     

)5-6(                                                                   ٩٠/٠ R
٢
=                                                                                                             

بافـت سـبك،   نتايج حاصل از اجراي مدل رگرسيوني براي رطوبت حجمي سـه نـوع   ) 4-5(در جدول 

R مـدل رگرسـيون بـا     شودطور كه مشاهده ميهمان .متوسط و سنگين آورده شده است
٢ ،RMSE  و

MAE )85/0 ،256/2 ،647/1 (يـابي در بافـت سـبك،    هاي صـحت هدبراي دا)115/1، 596/1، 90/0( 

يـابي در  هـاي صـحت  بـراي داده ) 005/1، 517/1، 88/0( يابي در بافت متوسط وهاي صحتهدبراي دا

كه حاكي از دقت پـايين و خطـاي بـالا در تخمـين     . بافت سنگين رطوبت حجمي را تخمين زده است
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گيـري  هـاي انـدازه  پـراكنش داده )  24-5( الي ) 19-5(هاي  در شكل. باشدرطوبت حجمي خاك مي

 رگرسيون خطي چندرطوبت حجمي در هر سه نوع بافت خاك براي مدل  بيني شده برايشده و پيش

                                                                                                                             .ره آورده شده استمتغي

 

در سه نوع  خاك براي تخمين رطوبت حجمي متغيرهخطي چند  نتايج حاصل از اجراي مدل رگرسيوني - 4-5جدول

سبك، متوسط و سنگينبافت   

MAE RMSE  ضريب تبيين(R
2
 بافت مرحله محاسباتي (

      

118/2  615/2  83/0  آموزش 
 سبك

 

647/1  256/2  85/0 يابيصحت   

084/1  696/1  86/0  آموزش 
 متوسط

 
115/1  596/1  90/0 يابيصحت   

025/1  541/1  90/0  آموزش 
 سنگين

005/1  517/1  88/0 يابيصحت   
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  آموزش مدل رگرسيون در بافت سبك شده و پيش بيني شده براي مرحله گيرياندازه هاينمودار پراكنش داده - 22- 5شكل 

  

  

  
يابي مدل رگرسيون در بافت صحت شده و پيش بيني شده براي مرحله گيرياندازه هاينمودار پراكنش داده - 23- 5شكل 

  سبك
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آموزش مدل رگرسيوني در بافت  شده و پيش بيني شده براي مرحله گيرياندازه هاينمودار پراكنش داده - 24- 5شكل 

  متوسط

  

  

  

يابي مدل رگرسيون در بافت صحت شده و پيش بيني شده براي مرحله گيرياندازه هاينمودار پراكنش داده - 25- 5 شكل

 متوسط
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R2=0.86
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آموزش مدل رگرسيوني در بافت  بيني شده براي مرحلهشده و پيش گيرياندازه هاينمودار پراكنش داده - 26-5شكل

 سنگين

 

 
يابي مدل رگرسيون در صحت براي مرحله بيني شدهو پيش گيري شدهاندازه هاينمودار پراكنش داده - 27- 5شكل 
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گيري نتيجه -6-1  

بيني رطوبت حجمي در سه نوع بافت سبك، متوسط و سنگين از روش در اين پژوهش به منظور پيش

براي مدل سازي . استفاده گرديد TDRرگرسيون چند متغيره خطي و  (MLP) شبكه عصبي مصنوعي

و به منظور انجام مدل رگرسيون خطـي چنـد متغيـره از     QNETبا شبكه عصبي مصنوعي از نرم افزار 

   .استفاده شد SPSSنرم افزار 

هـاي  مـدل ) 5/6، 5، 5/3،  2، 5/0(به دليل وجود سه نوع بافت مختلف، با تيمارهاي مختلف ماده آلي 

سـاير   هـاي قابليت تعميم به خاك بيني شده رطوبت حجمي خاك توسط شبكه عصبي مصنوعيپيش

آلي را دارد و با توجه به پيش بيني زماني رطوبت حجمي در اين سه  دهاي مختلف مادهمناطق با درص

بيني مقدار رطوبت حجمي خاك در هـر روز  مدل را براي مناطق مختلف براي پيشتوان نوع بافت مي

  .تعميم داد

 و ميـانگين خطـاي مطلـق   ) RMSE(با توجه به معيارهاي آماري حداقل ريشه ميانگين مجذور خطـا  

)MAE ( و ضريب تبيين)R
بيني رطوبت حجمـي  پيش بهترين ساختار براي ها،و مقايسه نتايج مدل) ٢

هـاي مـورد   در ذيل مهم ترين نتايج حاصل از اين تحقيق به اختصار و به تفكيـك شـبكه  . انتخاب شد

  .استفاده آورده شده است

  (MLP)شبكه پرسپترون چند لايه  -6-1-1

سازي با شبكه عصبي مصنوعي براي هر سه نوع بافت خاك سبك، متوسط و سنگين از شبكه در مدل

شده براي مرحله  جمع آوري هاي داده %80با معرفي نخست .استفاده گرديدعصبي پرسپترون چندلايه 

يد، گوسن، تانژانـت هيپربوليـك و   ئتوابع محرك سيگمو. شبكه طراحي شد ،Qnet افزار آموزش به نرم 

بنـابراين در ايـن شـبكه    .  هريك براي اجراي مدل انتخاب شـدند  ،هيپربوليك به طور جداگانه سكانت

رطوبت حجمي با توجه بـه   براي محاسبه سازي با تمام توابع صورت گرفت و شبكهطراحي شده، مدل

مطلق بـراي مرحلـه    يو خطا ، ضريب تبيينخطاريشه يانگين مجذور م. شد داده ها آموزشداده% 80
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و  ها به شـبكه معرفـي گرديـد    مابقي داده% 20سنجي  آموزش حاصل گرديد و سپس در مرحله صحت

 .هايي پرداخت كه براي شبكه شـناخته شـده نبـود    بيني داده شبكه با توجه به مرحله آموزش به پيش

هـا بـا توابـع     با معيارهاي مرحله آموزش براي تمامي شـبكه  سنجي معيارهاي مقايسه در مرحله صحت

براي بافت سبك شبكه طراحي شـده بـا دو    .هاي پنهان متفاوت مقايسه گرديدرك گوناگون و لايهمح

لايه پنهان و تابع محرك سكانت هيپربوليك، بافت متوسط همانند بافت سبك با دو لايه پنهان و تابع 

هتـرين  محرك سكانت هيپربوليك و بافت سنگين با سه لايه پنهان و تابع محرك سيگمويد به عنوان ب

  .  شدند انتخاب حجمي بيني رطوبتشبكه طراحي شده براي پيش

، مدل رگرسـيون خطـي   (MLP)مقايسه مدل شبكه عصبي مصنوعي  -6-1-2

  TDRچند متغيره و 

 تخمين براي TDRنتايج حاصل از اجراي مدل شبكه عصبي مصنوعي، رگرسيون خطي چند متغيره و 

نتايج اين بررسـي نشـان    .آورده شده است) 1-6(رطوبت حجمي در هر سه نوع بافت خاك در جدول 

Rبه ترتيب با  دهد مدل شبكه عصبي مصنوعيمي
2 ،RMSE  وMAE )97/0 ،860/0 ،685/0(   بـراي

يابي در بافت متوسـط و  براي مرحله صحت) 312/0، 401/0، 99/0(يابي در بافت سبك، مرحله صحت

قابليت بالايي را در تخمين رطوبـت  يابي در بافت سنگين براي مرحله صحت) 551/0، 785/0 ،97/0(

كه به ترتيب با  حجمي در هرسه نوع بافت خاك را دارد و نسبت به روش رگرسيون خطي چند متغيره

R
2 ،RMSE  وMAE )85/0 ،256/2 ،647/1( ــراي داده ــحتبـ ــاي صـ ــبك، هـ ــت سـ ــابي در بافـ            يـ

بـراي  ) 005/1، 517/1، 88/0(يابي در بافـت متوسـط و   هاي صحتبراي داده) 115/1، 96/1 ، 90/0(

 TDRنسبت بـه   همچنين يابي در بافت سنگين رطوبت حجمي را تخمين زده است وهاي صحتداده

Rكه به ترتيب با 
2 ،RMSE  وMAE )83/0 ،933/2 ،140/2(  يـابي در بافـت   هـاي صـحت  بـراي داده

 )337/1، 958/1 86/0(يابي در بافت متوسـط و  هاي صحتبراي داده) 527/1، 910/1، 86/0(سبك، 

بـالاترين دقـت و    .حجمـي را تخمـين زده اسـت    يابي در بافت سـنگين رطوبـت  هاي صحتبراي داده
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را در تخمين رطوبت  )MAEو  RMSEبيشترين ضريب تبيين و كمترين مقادير (كمترين ميزان خطا 

نشـان دهنـده دقـت كمتـر و     كـه   TDRنتايج حاصل از  .حجمي خاك در هر سه نوع بافت خاك دارد

ميزان خطاي بيشتر در تخمين رطوبت حجمي در هر سه نوع بافت خـاك  نسـبت بـه شـبكه عصـبي      

وبـت  براي تخمين رط TDRباشد حاكي از اين است كه دستگاه مصنوعي و رگرسيون چند متغيره مي

بايد كـاليبره  )  5/6،  5،  5/3،  2،  5/0(هاي مختلف مواد آلي حجمي در سه نوع بافت خاك با درصد

خـاك را  حجمـي  كاليبراسيوني مقدار رطوبت  تاثير بافت و مواد آلي بر روي منحني شود و با توجه به

  .برآورد نمود
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براي تخمين  TDRنتايج حاصل از اجراي مدل شبكه عصبي مصنوعي، رگرسيون خطي چند متغيره و  - 1-6جدول 

  سبك، متوسط و سنگيندر سه نوع بافت  خاك رطوبت حجمي

MAE RMSE  R
٢
 مدل بافت مرحله محاسباتي 

632/0  804/0  98/0  آموزش 
 سبك

 

 

 

MLP 

 

685/0  860/0  97/0 يابيصحت   

448/0  620/0  97/0  آموزش 
 متوسط

 
312/0  401/0  99/0 يابيصحت   

580/0  802/0  98/0  آموزش 
 سنگين

551/0  785/0  97/0 يابيصحت   

    

427/2  601/3  66/0  آموزش 
 

 سبك

 

 

 

 

TDR 

 

 

140/2  933/2  83/0 يابيصحت   

825/1  425/2  82/0  آموزش 
 متوسط

 
527/1  910/1  86/0 يابيصحت   

37/1  958/1  84/0  آموزش 
 سنگين

 

383/1  011/2  86/0 يابيصحت   

118/2  615/2  83/0  آموزش 
 

 سبك

 

رگرسيون 

چند 

متغيره 

 خطي

647/1  256/2  85/0 يابيصحت   

084/1  696/1  86/0  متوسط آموزش 

 

115/1  596/1  90/0 يابيصحت   

025/1  541/1  90/0  سنگين آموزش 

 
005/1  517/1  88/0 يابيصحت   
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پيشنهادها -6-2  

و بررسـي قابليـت آنهـا در    ) RBFو  GFF(مدل  هاي شبكه عصبي نظيراستفاده از ساير مدل •

 .تخمين رطوبت حجمي خاك

در تخمين  (ANFIS)و نروفازي  )EPG(، برنامه ريزي ژن )GA( بررسي مدل الگوريتم ژنتيك •

 .رطوبت حجمي خاك وبررسي نتايج آنها

، بـراي  (SE)خطاي استاندارد و  (RI)نسبي  برترياستفاده از فاكتورهاي آماري بيشتري نظير  •

گيـري شـده در   تعيين دقت مدل و ميزان خطاي اعداد پيش بيني شده نسبت به اعداد اندازه

 .رطوبت حجمي خاكتخمين 
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 منابع مورد استفاده

  .، انتشارات دانشگاه صنعتي شريف"عصبيهاي آشنايي با شبكه"، )1389(البرزي م، .1

ارزيابي كارايي شبكه هاي عصبي مصنوعي در برآورد منحني  "، )1386(لياقت ع،  و  شرفاء م نيشابوري م، امامي ح، .2

  .، دهمين كنگره علوم خاك ايران، كرج"رطوبتي خاك در بعضي از خاكهاي آهكي وشور ايران

، 183-181ص  " TDRتعيين هدايت الكتريكـي آب و خـاك بـا اسـتفاده از      ") 1384(پور، ا، و بهمن. اسكندري ذ. 3

  .مجموعه مقالات فيزيك و روابط خاك، آب و گياه

  .جلد اول، چاپ ششم، انتشارات دانشگاه تهران، دانشگاه تهران "روابط آب و خاك") 1372(بوردي م، باي .4

  .چاپ اول، انتشارات نداي ضحي" خاك هاي تجزيهروش" ) 1382(جعفري حقيقي م، . 5

تخمين هوشمند منحني رطوبتي خاك با استفاده از شبكه عصبي  "، )1383(خداوردي لو ح، فتحي پ و همايي م، .  6

  . ، دومين كنفرانس ملي دانشجويي منابع آب و خاك، دانشگاه شيراز"مصنوعي

رگرسيوني و شبكه هـاي عصـبي در تشـكيل توابـع انتقـالي      كاربرد روش هاي  ") 1389(خليل مقدم ب و افيوني م، . 7

خاك به منظور تخمين هدايت هيدروليكي اشباع خاك منطقه زاگرس مركزي، اولين كنفرانس بـين المللـي مدلسـازي    

  .گياه، ابّ، خاك و هوا، دانشگاه شهيد باهنر كرمان

 يگيـر اخت و ارزيابي حسـگر خـازني انـدازه   طراحي، س ") 1385(خرسندي آ، همت ع، معصومي ا، و امير فتاحي ر، . 8

  219-211هاي كشاورزي و مكانيزاسيون، ص پنجمين كنگره ملي مهندسي ماشين "رطوبت خاك به صورت بلادرنگ

هـا و افـزايش   جهت كاهش هزينـه  TDRمديريت آبياري در گلخانه با استفاده از ") 1382(دوستي م، و بشارت س، . 9

  350-345هاي كشاورزي و مكانيزاسيون، ص كنگره ملي مهندسي ماشينپنجمين   "راندمان آبياري 

لغزش با استفاده از سيسـتم شـبكه عصـبي در منطقـه      بندي خطر زمين پهنه": نامه ارشد پايان ،)1382( ،راكعي ب .10

  .نامه ارشد پايان: دانشگاه تربيت مدرس،دانشكده علوم، "سمنان گله استان سفيددار

مقايســه روشــهاي نروفــازي، شــبكه عصــبي و "، )1388(عســگري ح م و اكبــرزاده ع، .ســرمديان ف ، تقــي زاده را . 11

مجله تحقيقـات آب و  ، "رگرسيون چند متغيره در پيش بيني برخي خصوصيات خاك مطالعه موردي استان گلستان

  .211-220 ص ،1)41(، خاك ايران



 

 

٨٣ 

 

گيـري رطوبـت   براي اندازه TDRتاثير بافت خاك روي كاليبراسون  ": نامه ارشد، پايان)1384(سلطاني محمدي ا، . 12

  .دانشكده مهندسي علوم آب، دانشگاه شهيد چمران اهواز "هاي خوزستاندر شرايط خاك

برخـي خـاك    PWPو FCتعيين توابع انتقـالي بـراي    " )1389(ح، صياد غ، رفيعي نژاد ن، رضايي ارشد،  رانيشي .13

سومين همايش ملي مديريت شبكه هـاي ابيـاري    "رمان با استفاده از رگرسيون آماري ومدل شبكه عصبيهاي استان ك

  .دانشگاه شهيد چمران اهواز دانشكده مهندسي علوم آب. وزهكشي

ارزيابي و مقايسه روش هاي ميان يابي كريجينگ "، )1388(صفاري م، يثربي ج، معاذالهي م، فتحي ح و عمادي م، . 14

، يازدهمين كنگره علـوم  "عصبي مصنوعي براي پيش بيني تغييرات مكاني بعضي از خصوصيات شيميايي خاكو شبكه 

                                  .، دانشگاه علوم كشاورزي و منابع طبيعي گرگان)مديريت خاك و امنيت غذايي(خاك ايران 

  ).ع(انتشارات آستان قدس رضوي، دانشگاه امام رضا  دوم،چاپ  "رابطه آب و خاك و گياه") 1380(عليزاده ا ، .15

اي در تعـادل بـا   هاي ماسهتعيين آزمايشگاهي خصوصيات هيدروليكي خاك ") 1384(ع، و ظهرابي ن، . كشكولي ح.16

   .مجموعه مقالات فيزيك و روابط خاك، آب و گياه 161-163ص  "TDRسطح ايستابي با استفاده از 

  .، تهران)ص 232. (، انتشارات كيان رايانه سبز"MALABهاي عصبي در  شبكه") 1389(كيا م،  .17

مقايسه مدل هاي رگرسيون چند متغيره تطبيقي و شبكه هاي عصـبي مصـنوعي    "، )1384(، پراشر ش ج و گيوي. 18

  .، نهمين كنگره علوم خاك ايران"در پيش بيني آب قابل جذب گياه

دانشــگاه انتشــارات  جلــد دوم، "كــاربرد هــوش محاســباتي در كنتــرل")1377( ،پــور ن ســيفي و .منهــاج م. 19

  .236، ص تهراناميركبير

  .502، ص ، تهراندانشگاه اميركبيرانتشارات ، جلد اول" هاي عصبي مباني شبكه")1381( ،منهاج م.20

 زمـاني بـراي انـدازه    تاثير ماده آلي روي دقت مطالعه انعكاس سنجي حـوزه  ": ، پايان نامه ارشد )1388(مزيدي م، . 21

  .دانشكده كشاورزي، دانشگاه كردستان "گيري رطوبت 

 شـبكه  مدل از استفاده با خاك آب مشخصه منحني بيني پيش" ، )1387(ا و سپاسخواه ع، . موسوي زاده مجرد ر .22

  .، دومين همايش ملي مديريت شبكه هاي آبياري و زهكشي، دانشگاه شهيد چمران اهواز"مصنوعي عصبي



 

 

٨٤ 

 

مدلسازي خصوصيات خاك با اسـتفاده از  "، )1388(دهقاني ف و زمانيان ك،  ا، مهرجردي ر زاده تقي م، مهربانيان .23

مـديريت خـاك و   (يازدهمين كنگره علوم خـاك ايـران   ، "شبكه عصبي مصنوعي، رگرسيون چند متغيره و توابع انتقالي

   .گرگان، دانشگاه علوم كشاورزي و منابع طبيعي )امنيت غذايي

بررسي كارايي توابع انتقـالي جهـت تخمـين ظرفيـت     "، )1389(دهقاني ف،  و ا مهرجردي ر زاده تقي م، مهربانيان. 24

، جلـد هفـدهم شـماره    مجله پژوهش هاي حفاظت آب و خاك، "تبادل كاتيوني خاك هاي آهكي و گچي استان يزد

  . اول

برآورد سريع هدايت الكتريكي با استفاده از شبكه عصبي، كنفرانس بين ، ) 1383(نوابيان م، لياقت ع م و همايي م، . 25

  203 -211 ص المللي منابع آب و خاك ، دانشگاه شيراز،

، سـومين كارگـاه   "تخمين هدايت آبي اشباع با استفاده از توابع انتقـالي "، )1383(نوابيان م، لياقت ع م، همايي م،   .26

  .تهرانفني زهكشي و محيط زيست، دانشگاه 

برآورد بار رسـوب رودخانـه زاينـده رود بـا اسـتفاده از شـبكه عصـبي        ": ، پايان نامه ارشد)1385(نجفي نيساني ن، . 27

  .دانشكده مهندسي زراعي، دانشگاه مازندران "مصنوعي

محلـول خـاك بـه     ECانـدازه گيـري   "، )1388(نامدار خجسته د، شرفا م، اسكندري ذ ا و عبداللهي آرياپنـاهي ع،   .28

مـديريت خـاك و امنيـت    (، يازدهمين كنگره علوم خـاك ايـران   "با استفاده از شبكه هاي عصبي مصنوعي TDRوسيله 

  .، دانشگاه علوم كشاورزي و منابع طبيعي گرگان)غذايي

 "صـنوعي برآورد رطوبت حجمي خاك با استفاده از شبكه عصـبي م  ") 1390(و اميد م، . شرفاء م. نامدار خجسته د. 29

  .61الي  53ص .14، شماره مجله علوم و مهندسي آبخيزداري ايران

، MLP ،RBF ،ANFISارزيـابي مقايسـه اي مـدلهاي    "، )1388(نژادركابي م، رمضاني مقدم م و طهماسبي نـژاد ه،   .30

آزاد اسلامي ، دومين كنفرانس سراسري آب، دانشگاه "آب TDSروابط تجربي و روش آماري رگرسيوني در برآورد ميزان 
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و توابع مختلف  تلفپنهان مخ تعداد لايه هايشبكه عصبي با  MLPنتايج حاصل از اجراي مدل  - 1پيوست 

  در تخمين رطوبت حجمي خاك در سه نوع بافت سبك، متوسط و سنگين

افتب  تابع محرك 
تعداد   لايه 

 هاي پنهان

مرحله 

 محاسباتي
 R

2  RMSE  MAE 

  

  

  

  سبك

 

 

 

 سيگمويد

Sigmoid 

  

1 

94/0 آموزش  514/1  191/1  

89/0 صحت يابي  809/1  532/1  

2 
94/0 آموزش  526/1  192/1  

89/0 صحت يابي  794/1  516/1  

3 
92/0 آموزش  739/1  376/1  

86/0 صحت يابي  015/2  673/1  

4 
90/0 آموزش  254/2  896/1  

87/0 صحت يابي  569/2  125/2  

  

  

  

  

  

  

  

  



 

 

٩١ 

 

  

  

افتب  تابع محرك 
تعداد   لايه 

 هاي پنهان

مرحله 

 محاسباتي
 R

2  RMSE  MAE 

  

  

  

  سبك

 

 

 

 گوسن

Gaussian 

 

  

1 

75/0 آموزش  1/3  75/2  

69/0 صحت يابي  6/2  3/2  

2 
99/0 آموزش  887/0  709/0  

97/0 صحت يابي  321/1  140/1  

3 
99/0 آموزش  772/0  605/0  

98/0 صحت يابي  931/0  793/0  

4 
98/0 آموزش  123/1  919/0  

97/0 صحت يابي  334/1  140/1  

  

  

  

  

  

  

  

  

  



 

 

٩٢ 

 

  

  

افتب  تابع محرك 
لايه    تعداد

 هاي پنهان

مرحله 

 محاسباتي
 R

2  RMSE MAE 

  

  

  

  سبك

  

  

تانژانت 

 هيپربوليك

Tangent 

Hyperbolic  

1 

94/0 آموزش  612/1  425/1  

95/0 صحت يابي  263/1  977/0  

2 
92/0 آموزش  507/1  316/1  

97/0 صحت يابي  126/1  907/0  

3 
96/0 آموزش  320/1  016/1  

92/0 صحت يابي  579/1  345/1  

4 
70/0 آموزش  561/2  741/1  

68/0 صحت يابي  861/2  235/2  

  

  

  

  

  

  

  

  

  



 

 

٩٣ 

 

  

  

افتب  تابع محرك 
تعداد   لايه 

 هاي پنهان

مرحله 

 محاسباتي
 R

2  RMSE MAE 

  

  

  

  سبك

  

  

سكانت 

 هيپربوليك

Secant 

Hyperbolic  

1 

98/0 آموزش  940/0  727/0  

95/0 صحت يابي  279/1  094/1  

2 
98/0 آموزش  804/0  632/0  

97/0 صحت يابي  860/0  685/0  

3 
98/0 آموزش  995/0  800/0  

93/0 صحت يابي  402/1  205/1  

4 
89/0 آموزش  046/2  562/1  

83/0 صحت يابي  226/2  871/1  

  

  

  

  

  

  

  

  

  



 

 

٩٤ 

 

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

افتب  تابع محرك 
تعداد   لايه 

 هاي پنهان

مرحله 

 محاسباتي
 R

2  RMSE MAE 

  

  

  

  متوسط

  

  

 سيگمويد

Sigmoid 

  

1 

95/0 آموزش  116/1  870/0  

92/0 صحت يابي  283/1  046/1  

2 
95/0 آموزش  137/1  885/0  

92/0 صحت يابي  271/1  055/1  

3 
94/0 آموزش  099/1  709/0  

92/0 صحت يابي  267/1  033/1  

4 
85/0 آموزش  741/2  125/2  

80/0 صحت يابي  685/2  256/2  



 

 

٩٥ 

 

  

  

افتب  تابع محرك 
تعداد   لايه 

 هاي پنهان

مرحله 

 محاسباتي
 R

2  RMSE MAE 

  

  

  

  متوسط

  

  

 گوسن

Gaussian 

  

1 

85/0 آموزش  951/2  856/1  

80/0 صحت يابي  987/2  962/1  

2 
97/0 آموزش  782/0  578/0  

96/0 صحت يابي  846/0  644/0  

3 
97/0 آموزش  464/1  249/1  

98/0 صحت يابي  570/1  351/1  

4 
88/0 آموزش  691/1  341/1  

92/0 صحت يابي  003/2  497/1  

  

  

  

  

  

  

  

  

  



 

 

٩٦ 

 

  

  

افتب  تابع محرك 
تعداد   لايه 

 هاي پنهان

مرحله 

 محاسباتي
 R

2  RMSE MAE 

  

  

  

  متوسط

  

  

  

تانژانت 

 هيپربوليك

Tangent 

Hyperbolic  

1 

97/0 آموزش  683/0  505/0  

98/0 صحت يابي  534/0  435/0  

2 
97/0 آموزش  750/0  555/0  

96/0 صحت يابي  820/0  596/0  

3 
98/0 آموزش  868/0  682/0  

98/0 صحت يابي  790/0  605/0  

4 
75/0 آموزش  532/2  752/1  

72/0 صحت يابي  853/2  153/2  

  

  

  

  

  

  

  

  

  



 

 

٩٧ 

 

  

  

افتب  تابع محرك 
تعداد   لايه 

 هاي پنهان

مرحله 

 محاسباتي
 R

2  RMSE MAE 

  

  

  

  متوسط

  

  

 سكانت

 هيپربوليك

Secant 

Hyperbolic  

1 

98/0 آموزش  660/0  487/0  

99/0 صحت يابي  679/0  534/0  

2 
97/0 آموزش  620/0  448/0  

99/0 صحت يابي  401/0  312/0  

3 
95/0 آموزش  076/1  841/0  

93/0 صحت يابي  225/1  019/1  

4 
67/0 آموزش  963/2  145/2  

63/0 صحت يابي  025/3  983/2  

  

  

  

  

  

  

  

  

  



 

 

٩٨ 

 

  

  

افتب  تابع محرك 
تعداد   لايه 

 هاي پنهان

مرحله 

 محاسباتي
 R

2  RMSE MAE 

  

  

  

  سنگين

  

  

 سيگمويد

Sigmoid 

  

1 

97/0 آموزش  762/0  544/0  

96/0 صحت يابي  851/0  599/0  

2 
97/0 آموزش  856/0  613/0  

96/0 صحت يابي  872/0  607/0  

3 
98/0 آموزش  802/0  580/0  

97/0 صحت يابي  785/0  551/0  

4 
75/0 آموزش  653/2  128/2  

70/0 صحت يابي  753/2  563/2  

  

  

  

  

  

  

  

  

  



 

 

٩٩ 

 

  

  

افتب  تابع محرك 
تعداد   لايه 

 هاي پنهان

مرحله 

 محاسباتي
 R

2  RMSE MAE 

  

  

  

  سنگين

  

  

 گوسن

Gaussian  

  

1 

82/0 آموزش  962/1  236/1  

75/0 صحت يابي  154/2  853/1  

2 
98/0 آموزش  669/0  472/0  

96/0 صحت يابي  866/0  622/0  

3 
98/0 آموزش  691/0  471/0  

96/0 صحت يابي  931/0  676/0  

4 
98/0 آموزش  670/0  489/0  

97/0 صحت يابي  1 716/0  

  

  

  

  

  

  

  

  

  



 

 

١٠٠ 

 

  

  

افتب  تابع محرك 
تعداد   لايه 

 هاي پنهان

مرحله 

 محاسباتي
 R

2  RMSE MAE 

  

  

  

  سنگين

  

  

تانژانت 

 هيپربوليك

Tangent 

Hyperbolic  

1 

98/0 آموزش  667/0  480/0  

97/0 صحت يابي  845/0  601/0  

2 
99/0 آموزش  657/0  466/0  

98/0 صحت يابي  903/0  642/0  

3 
98/0 آموزش  794/0  548/0  

96/0 صحت يابي  898/0  742/0  

4 
98/0 آموزش  674/0  487/0  

يابيصحت   96/0  852/0  606/0  

  

  

  

  

  

  

  

  

  



 

 

١٠١ 

 

  

  

افتب  تابع محرك 
تعداد   لايه 

 هاي پنهان

مرحله 

 محاسباتي
 R

2  RMSE MAE 

  

  

  

  سنگين

  

  

  

  

 سكانت

 هيپربوليك

Secant 

Hyperbolic  

  

1 

98/0 آموزش  670/0  465/0  

97/0 صحت يابي  871/0  634/0  

2 
99/0 آموزش  677/0  468/0  

99/0 صحت يابي  884/0  655/0  

3 
98/0 آموزش  691/0  480/0  

96/0 صحت يابي  926/0  653/0  

4 
98/0 آموزش  697/0  484/0  

97/0 صحت يابي  886/0  626/0  

  

  

  

  

  

  

  

  

  



 

 

١٠٢ 

 

  

  

Abstract 

Most measureable important factors in water and soil conservation and 

hydrology are soil volumetric moisture and plants water available. Thus 

measuring these parameters is very essential. Regard to the difficulties of 

direct measurement of soil volumetric moisture, using indirect methods for 

estimation of this parameter, has received attention in recent years. In this 

study use soil parameters such as bulk density, porosity, organic matter and 

day in three soil texture (clay, silt and sand) to estimate soil volumetric 

moisture with artificial neural network and its result compared with 

nonlinear regression model and TDR method. moreover time variation of 

volumetric moisture in soil textures had survived. In order to evaluate the 

performance of these models, the statistical parameters such as root mean 

square error (RMSE), mean absolute erroe (MAE) and correlation 

coefficient (R
٢
) were used. The result show artificial neural network with 

R
٢
 (٠.٩٧ ,٠.٩٩ ,٠.٩٧), RMSE (٠٧٨٥ ,٠.٤٠١ ,٠.٨٦٠) and MAE (٠.٦٨٥, 

٠.٥٥١ ,٠.٣١٢) for test stage of sand, silt and clay texture in estimating soil 

moisture volumetric was better than nonlinear regression model and TDR 

method, respectively.  

 

Keywords: Artificial neural network, nonlinear regression model, soil 

moisture volumetric, Time variation. 
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