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 چکیده

آمیز بوده است. شـبکه عصـبی   با استفاده از توابع انتقالی مختلف موفقیت )CEC(گیري غیرمستقیم ظرفیت تبادل کاتیونی هاي اخیر اندازهدر دهه
رایی بالایی نداشته و از سوي دیگر فاقد هاي اندك کاتري بوده ولی با دادههاي رگرسیون آماري داراي نتایج مناسب) نسبت به روشANNمصنوعی (

سازي ضروري هاي بهینهیک روش استقرایی جامع در انتخاب الگوریتم یادگیري شبکه و توقف در حداقل محلی است. در این راستا استفاده از الگوریتم
. براي است ANNبا استفاده از  CEC) در  تخمین GA() و ژنتیک FAتاب (هاي کرم شبرسد. هدف از این تحقیق، ارزیابی کارایی الگوریتمنظر میبه

ژنتیـک  -، شبکه عصـبی مصـنوعی  ANNسازي با سه مدل شد. سپس مدل صورت تصادفی برداشتهنمونه از منطقه گلفرج به 220نیل به اهداف فوق 
)ANN-GAتاب (کرم شب-) و شبکه عصبی مصنوعیANN-FAیتمبا الگور یه،پرسپترون چندلااختار هاي عصبی با س) انجام شد. در این تحقیق شبکه 

 ANN-FAترین ساختار بوده است. نتایج نشان داد کـه مـدل   نرون مناسب 5بایزین و تابع محرك سیگموئید آکسون با  یتابع آموزش، پس انتشار خطا
و  31/1، 94/0ترتیب در مرحله آموزش لیف بهساتک -که ضریب تبیین و میانگین انحراف مربعات خطا و ضریب نشطوريداراي بیشترین کارایی بوده، به

بـراي   84/0. میانگین هندسی نسبت خطا استدر مقام دوم از نظر کارایی بوده  ANN-GAبوده و مدل  59/0و  06/1، 97/0و در مرحله آزمون  53/0
یژگی خروجی مناسب بوده و کاربرد الگوریتم یتاً مدل پیشنهادي براي تخمین ونها. استي نسبی آن برآورد یشبدهنده  بوده که نشان ANN-FAمدل 
  ها در فرآیندهایی با طبیعت پیچیده و غیرخطی است.تاب و ژنتیک، حاکی از کاربردي بودن این الگوریتمسازي کرم شببهینه

     
   یافت زود هاي سازي، ویژگیالگوریتم تلفیقی، بهینههاي کلیدي: واژه

 
  2 1مقدمه

 مقیاس در یناناطم قابل خاکی هايداده کاربرد هاي اخیردر دهه
 ).17توسعه است ( به رو ارزیابی اراضی هايسامانه طراحی براي بزرگ

 هايدر پایگاه که بوده خاك هايویژگی ازجمله کاتیونی تبادل ظرفیت
می کاربه محیطییستز هايدر مدل ورودي عنوانبه )15( اطلاعاتی

هـاي  خـاکی یکـی از شـاخص   همچنین این ویژگـی   ).14 و 13رود (
). ظرفیـت تبـادل   19هـا اسـت (  حاصلخیزي در ارتقاي کیفیت نقشـه 

گیري آن بهبوده ولی اندازه یريگاندازهقابلمستقیم  روشکاتیونی به
 گچ، مقادیر زیاد آهک و دلیلبه خشکمناطق خشک و نیمه ویژه در
انتقالی، از  ) لذا تخمین آن با استفاده از توابع6هزینه است (پر و سخت

رسـد  هاي فیزیکی و شیمیایی خاك ضروري به نظر مـی سایر ویژگی
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هاي مختلفی براي ایجـاد توابـع انتقـالی جهـت تخمـین      روش. )17(
توان بـه روش که از آن جمله می شدهاستفادهظرفیت تبادل کاتیونی 

هـاي  هـاي عصـبی مصـنوعی و روش   هاي آماري چندمتغیره، شـبکه 
 80 کاتیونی تبادل ظرفیت )2( همکاران و اکبرزاده ترکیبی اشاره نمود.

چندگانـه مـدل   خطـی  هـاي وسیله رگرسیونبه را ایران از خاك نمونه
عنـوان عوامـل   ماده آلی و رس بـه  که داد نشان نتایج. نمودند سازي

یرگذار در تخمین ظرفیت تبادل کاتیونی بوده و ضریب تبیین نیـز  تأث
 و ايرایانه هاي پردازشفناوري سریع هتوسع با .است قبولقابل نسبتاً
 ماننـد  مصنوعی هوش مزایاي فناوري از مربوطه، افزارهاينرم ایجاد
 و هـا سـامانه  سـازي مـدل  به مسائل مربوط براي 3عصبی هايشبکه

 هـاي شـبکه  از هاي استفاده). یکی از مزیت16شد ( استفاده فرآیندها
 خاص تابع یک از بهعدم نی آماري هايمدل به نسبت مصنوعی عصبی

 بـین  خروجی بوده و رابطه و هاي وروديداده میان رابطه بیان براي
همکـاران   و امینی ).20آید (دست میبه آموزش فرآیند ها از طریقآن

                                                        
3- Artificial neural networks (ANN) 

  (علوم و صنایع کشاورزي) آب و خاك نشریه
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) و کاشــی و 9)، قربــانی و همکــاران (21همکــاران ( و )، تانــگ3(
تخمـین   بـراي  عصـبی مصـنوعی   هـاي شبکه ) از12 و 11همکاران (

 تبادل کاتیونی ظرفیت عصبی هايشبکه که دریافتند و کردند دهاستفا
متغیـره تخمـین    چنـد  رگرسیونی هايمدل به نسبت بیشتر دقت با را

هـاي انـدك   هاي عصبی مصـنوعی بـا داده  حال شبکه ینا با .زندمی
کارایی بالایی نداشته و از سوي دیگر فاقد یک روش استقرایی جامع 

گیري شـبکه و توقـف الگـوریتم در حـداقل     در انتخاب الگـوریتم یـاد  
هـاي  تـوان از الگـوریتم  ). براي حل این مشـکل مـی  1( است 1محلی
و ... استفاده نمود. الگوریتم ژنتیک  3تاب، کرم شب2سازي ژنتیکبهینه
 هــايتکنیــک از کــه اســت تکــاملی هــايالگــوریتم از خاصــی نــوع

 .سـت شـده ا  يبـردار نسـخه  جهـش  و وراثـت  ماننـد  شناسـی زیست
بینی بر هاي پیشهاي ژنتیک اغلب گزینه خوبی براي تکنیکالگوریتم

موتور الگوریتم ژنتیک یک جمعیت اولیـه از   .مبناي رگرسیون هستند
هـاي مـورد   اي از دادهکند. هر فرد در برابر مجموعـه ایجاد می روابط

بقیه کنار  و مانندباقی می هاآن ینترگیرند و مناسبآزمایش قرار می
انـد.  گیري و تغییر کردهافراد باهم جفت ینترمناسب. شوندذاشته میگ

ها، الگوریتم شود که باگذشت از میان تعداد زیادي از نسلمشاهده می
 کننـد تر هستند، میل مـی که دقیق هاییرابطهژنتیک به سمت ایجاد 

اسـت   4هاي فرا ابتکاريتاب نیز یک تکنیک). الگوریتم کرم شب10(
 آمـده دسـت بـه تاب ي شبنورهاهام از رفتارهاي ساطع کردن که با ال

تاب از ساطع نمودن نور براي جذب سـایر  است. هدف اولیه کرم شب
. تحقیقات نشان داده است که این الگوریتم در مقایسه است همنوعان

در  5با پرواز پرندگان و ژنتیک براي پیدا کردن نقـاط بهینـه عمـومی   
زمــون قرارگرفتـه، از کـارایی بیشــتري   برخـی از کاربردهـاي مـورد آ   

 روشارزیـابی کــارایی   یـق تحق ). هـدف از ایــن 23برخـوردار اسـت (  
ظرفیت تبـادل کـاتیونی خـاك بـا      تخمیندر  تابالگوریتم کرم شب

ذکـر اسـت کـه    یانشـا . اسـت هاي عصبی مصنوعی استفاده از شبکه
 سازي تخمین ظرفیـت تبـادل  تاب در بهینهکاربرد الگوریتم کرم شب
 شود.  هاي تحقیق حاضر محسوب میکاتیونی خاك از نوآوري

 
 هامواد و روش

هکتـار در شـمال اسـتان     8000منطقه گلفرج به وسـعت حـدود   
بـه   منطقـه  ایـن . است شده واقعآذربایجان شرقی در شهرستان جلفا 

دقیقـه   46درجـه و   38دقیقه تا  42درجه و  38لحاظ جغرافیایی بین 
دقیقـه   53درجـه و   45دقیقه تا  30درجه و  45عرض شمالی و بین 

                                                        
1- Local minimum 
2- Genetic Algorithm (GA) 
3- Firefly algorithm (FA) 
4- Metaheuristic Techniques 
5- Gravitational search algorithm 

و  6با زریک مرزهمطول شرقی قرار دارد. رژیم رطوبتی منطقه اردیک 
هاي منطقه بر اساس کلیـد رده . خاكاست 7رژیم حرارتی آن ترمیک

بنـدي  هـا رده سـول ها و اریديسول) در رده انتی22بندي آمریکایی (
اك انتخاب گردیـد. سـپس   نمونه خ 220شدند. جهت نیل به اهداف، 

سازي، شـامل  ها براي مدلهاي فیزیکی و شیمیایی این خاكویژگی
بـر   pHآلی، گچ، آهک و مقدار نسبی سه ذره (بافت)، سنگریزه، کربن

گیري شدند. بـراي  هاي استاندارد اندازهاساس تحقیقات قبلی با روش
ی هاي عصـب سازي تخمین ظرفیت تبادل کاتیونی با روش شبکهمدل

تاب، ابتدا بـا اسـتفاده از   کرم شب-ژنتیک و عصبی-مصنوعی، عصبی
در ظرفیـت تبـادل    مـؤثر هـاي  ماتریس همبستگی پیرسـون ویژگـی  

 کاتیونی انتخاب گردید.
  

  هاي عصبی مصنوعیسازي با شبکهمدل
سـازي، از سـاختاري نرونـی و هوشـمند بـا      در این شیوه از مدل

گردد تا در مغز انسان سعی می هاي موجودالگوبرداري مناسب از نرون
هـاي مغـز   سلولی نرونشده ریاضی رفتار درون از طریق توابع تعریف

هـاي محاسـباتی موجـود در خطـوط     سازي شود و از طریق وزنشبیه
هاي طبیعـی  مصنوعی، عملکرد سیناپسی در نرونهاي ارتباطی نرون

هـاي واقعـی   اي از دادهبه مدل تبدیل شود. بدین منظور الگو، با دسته
هاي جدید با توجـه  شده تا براي وروديآموزش داده ،شده گیرياندازه

به رابطه پیداشده در مرحله آموزش، خروجی مناسب را محاسبه نماید. 
سازي و تخمین ظرفیت تبادل کـاتیونی از  در این پژوهش جهت شبیه

روش  ازهـاي عصـبی مصـنوعی،    بین سـاختارهاي گونـاگون شـبکه   
 چندلایـه پرسـپترون  ظارت یا سرپرسـتی بـا سـاختار    آموزش تحت ن

)MLPپس انتشار خطا ( یتم) با الگورBP) (4 استفاده شد. براي ) 8 و
بندي و با رسم باکس پلات مربوط به هر دستهها این منظور ابتدا داده

ها کردن داده هاي پرت شناسایی و حذف شد. اصولاً واردویژگی، داده
شود. بـراي  هاي عصبی میرعت شبکهصورت خام باعث کاهش سبه

سـازي  براي استانداردها استاندارد شدند. اجتناب از چنین شرایطی داده
  ) استفاده شد.  1هاي اولیه از رابطه (داده

)1(  )X_X/()X_X(=X minMaxminrn  
مقـادیر  دهندهنشانترتیب  به minxو  rx ،nx ،maxxدر تابع فوق 

هـاي تحـت بررســی    حـداقل داده  ر و، حـداکثشده استانداردواقعـی، 
  هسـتند. 

ها به دو بخش آمـوزش و  ها، کل دادهسازي دادهپس از استاندارد
بـراي   دادهمجموعه  165ها، یعنی درصد داده 75آزمون تفکیک شد. 

بـراي   مجموعه داده براي آزمون در نظر گرفته شـدند.  55آموزش و 
هـا  صد مـابقی داده در 25کنترل و نظارت بر یادگیري صحیح شبکه، 
                                                        

6- Aridic Border to Xeric 
7- Thermic 
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سازي شـبکه هاي آزمون مدل معرفی گردید. براي مدلعنوان دادهبه
افـزار، جهـت   ها بـه نـرم  هاي عصبی مصنوعی پس از واردکردن داده

افـزار  شـده در نـرم   تعیین شبکه بهینه از کلیه توابـع محـرك تعریـف   
(تانژانت هیپربولیک آکسون، سیگموئید آکسون، تانژانت هیپربولیـک  

ی آکسون، سیگموئید خطی آکسون، بایاس آکسون، آکسون خطی خط
و آکسون) به شکل سعی و خطا تا حصول بهترین نتیجه استفاده شد. 

از توابـع   شـده بـا معمـاري متفـاوت،    هاي طراحیآموزش شبکه يبرا
روش  ینبهتـر استفاده شد. ایـن الگـوریتم آمـوزش،     1بایزین یآموزش

پایداري و  است شده طراحی یمصنوع یعصب يهاآموزش شبکه يبرا
 ).18( پس انتشار خطا دارد هايیتمالگور یگرنسبت به د بیشتري
  

  ژنتیک-هاي عصبی مصنوعیسازي با الگوریتم شبکهمدل
در این روش الگوریتم ژنتیک بـه تنظـیم اوزان اتصـالات شـبکه     

هاي عصبی مصنوعی بایستی ذکر است که در شبکهپردازد. شایانمی
هـا و الگـوریتم مناسـب    هاي میانی، نرونها، لایهوع وروديتعداد و ن

آموزش شبکه درست انتخاب شوند، تا شبکه کارآمد و دقیـق طراحـی   
 را الگـوریتم ژنتیـک   و عصـبی  شـبکه  تعامل چگونگی 1 گردد. شکل

عنوان به هاداده مجموعه پردازش،پیش از فرآیند دهد. پسمی نمایش
 با متناظر اولیه هايوزن .گرفت قرار مورداستفاده عصبی شبکه ورودي
 تکـرار  ژنتیـک) در  الگوریتم هايعصبی (کروموزم شبکه هايورودي

 2خطـا  مجـذور  رابطه میانگین شدند. همچنین، تصادفی صورتبه اول

 و انتخـاب شـد   ژنتیـک  الگوریتم از کروموزم هر برازش تابع عنوانبه
 تکرار، هر پایان در شد. پذیرامکان 3تقاطع عملگر کارگیريبه روازاین

 تولیـد  کرومـوزم  درصـد  90 همراه به هاکروموزم بهترین از درصد 10
 تا رسیدن مذکور فرآیند گردید. منتقل بعد نسل به جدید، تصادفی شده

 کرومـوزم  بهتـرین  پایـان  در .یافـت  ادامـه  الگوریتم توقف شرایط به
 تعـداد  .داعمال ش ـ مصنوعی عصبی به شبکه اولیه هايوزن عنوانبه

 از بعد اگر و شد نظر گرفته در 200 با برابر ژنتیک الگوریتم تکرار کل
 منظـور بـه  .متوقف شد الگوریتم شدن افزایش نیافت، بهینه تکرار 40

 احتمال اولیه، جمعیت شامل تعداد الگوریتم ژنتیک پارامترهاي انتخاب
 .از روش سعی و خطـا اسـتفاده شـد    الگوریتم جهش، احتمال تقاطع و

 الگوریتم و همچنین پیشنهادي عصبی شبکه آزمون و آموزش فرآیند
 نتـایج  و شـده  نویسـی  کـد  2012افزار متلـب نسـخه   نرم در ژنتیک

 2/27 پردازنـده  مشخصـات  با سیستم یکسان توسط هاآن محاسباتی
  دست آمد.به بیتی گیگا 4رمِ  و گیگاهرتزي

 
  

                                                        
1- Bayesian (Ba) 
2- Mean squared error (MSE) 
3- Crossover 

کـرم  -هـاي عصـبی مصـنوعی   سازي با الگوریتم شبکهمدل
  تابشب

هاي ورودي در بازه صفر تا یک نرمال در این تحقیق کلیه ویژگی
شدند تا باعث افزایش سرعت آموزش و کاهش خطا در شبکه عصبی 

سازي تغییرات در ابعاد مختلف شود. شایان ذکر است که این و همسان
ها براساس مدل نهایی شامل رس، سیلت، شن، ماده آلی بودند. ویژگی

کنـد و مقـدار آن   نور، تغییـر جـذابیت را مشـخص مـی    ضریب جذب 
کننده تعیین سرعت همگرایی و چگونگی رفتار الگوریتم کرم  مشخص

توان کند. با این روش میتاب بوده و رفتار الگوریتم را کنترل میشب
چندین نقطه بهینه را در صورت وجود در طـی تکرارهـاي مشـابه بـا     

افزایش ضریب جذب نور، پارامتر تنظیم ضریب جذب نور پیدا کرد. با 
هاي محلـی جـذب   ها به سمت بهینهتر شده، لذا کرمرنگجذابیت کم

شوند. در صورت وجود چنـدین نقطـه بهینـه در فضـاي جـواب،      نمی
توجهی از نقاط بهینه بیشتر باشد، صورت قابلها بهچنانچه تعداد کرم

سـازي  هینـه ها دور نخواهـد مانـد. بـراي ب   اي از چشم کرمهیچ نقطه
هـاي عصـبی   تخمین ظرفیت تبادل کاتیونی ابتدا بـا اسـتفاده شـبکه   

سازي پروسه صورت گرفت. جمعیت اولیـه بـراي کـرم    مصنوعی مدل
هاي اولیـه  تاب در فضاي جواب منظور شد. دادهکرم شب 40تاب شب
هاي آموزش شـبکه  تاب در حقیقت دادهشده به الگوریتم کرم شبداده

تاب که مبین تابع هدف یا ان روشنایی هر کرم شبعصبی هستند. میز
بینی و ظرفیت تبادل کاتیونی است توسط خروجی شبکه عصبی پیش

ترین مقادیر تاب داده شد. ابتدا لازم است مناسببه الگوریتم کرم شب
تاب پارامترهاي مرتبط با جذب نور محیط و حرکت تصادفی کرم شب

). به این منظور 24دست آیند (بهتاب سازي توسط کرم شببراي بهینه
در نظـر   5/0در مرحله اول حرکت تصادفی در مرحلـه اول برابـر بـا    

گرفته شد و با تغییر ضریب جذب نور تأثیر آن در مقادیر بهینه بررسی 
و ضریب جذب نور مناسب انتخاب شد. براي تنظیم مقادیر جذب نور 

 آمد. دستمقادیر بهینه تابع هدف به 3در بازه صفر تا 
 

  مقایسه صحت و دقت ارزیابی
 جذر )،1) (رابطه 2Rهاي ضریب تبیین (براي این منظور از آماره 

 4سـاتکلیف -نـش  یاراز مع)، 2) (رابطه RMSEخطا ( مربعات میانگین
) اسـتفاده شـد. در   4(رابطه  5) و میانگین هندسی نسبت خطا3(رابطه 

ضریب تبیین، بینی شده و واقعی شاخص صورت نزدیکی مقادیر پیش
 ساتکلیف و میانگین هندسی نسبت خطا به یـک و جـذر  -نش یارمع

  خطا به صفر نزدیک خواهد شد. مربعات میانگین
 
 

                                                        
4- Nash-Sutcliff (NES) 
5- Geometric Mean Error Ratio (GMER) 
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  هاي عصبی مصنوعی با الگوریتم ژنتیکسازي شبکهبهینه - 1شکل 

Figure 1- Optimization of Artificial Neural Network by Genetic Algorithm 
 

)1(    
 

)2(    
 

)3(    
 

)4(    
 

 
مقـدار عملکـرد    Iiشده،  مقدار عملکرد مشاهده Oiدر این روابط، 

 Iii میانگین مقادیر عملکرد مشـاهداتی،  Oiiتوسط مدل،  برآورد شده
 باشد.ها میتعداد داده nمیانگین مقادیر عملکرد محاسباتی و 

 
  نتایج و بحث

را  استفاده وردمهاي فیزیکی و شیمیایی میانگین ویژگی 1جدول 
هاي ها به همراه آمارهدهد. این ویژگیی نشان میانتقالدر ایجاد توابع 

ی قرار گرفتند. بررس موردتوزیع براي مراحل آموزش و آزمون جداگانه 
ی در دامنه وسـیعی از  بررس موردهاي شود، خاكچنانچه ملاحظه می

هـا نیـز بـا    هی قرار دارند. نرمال بودن دادبررس موردهاي نظر ویژگی
ی قرار گرفت کـه  بررس مورداسمیرنوف -استفاده از روش کولموگروف

مـاتریس همبسـتگی    2اسـت. جـدول    ید نرمال بـودن داده مؤنتایج 

در مقدار ظرفیت تبادل کاتیونی را نشان  مؤثرهاي پیرسون بین ویژگی
ویژگی رس، سیلت، شن و مـاده   4شود دهد. چنانچه ملاحظه میمی

هـا بـا ظرفیـت    بستگی بیشتري نسبت به سایر ویژگـی آلی داراي هم
عنوان پارامترهاي ورودي انتخـاب شـدند.   تبادل کاتیونی داشته لذا به

 مهم پارامترهاي از ظرفیت تبادل کاتیونی را یکی )7دران و پارکین (
آلـی، رس،   (مـاده  خاك ذرات و ترکیبات اگرچه دانندخاك می کیفیت

ایجـاد   در مختلـف  ...) به درجـات  شن، سیلت، گچ، آهک، نوع رس و
 در هاخاك در غالب هاویژگی این ولی دارند، نقش کاتیونی تبادل نقاط

است که نتایج تحقیق فـوق نیـز    متمرکز هاآن آلی مواد و رس بخش
  ید این مطلب است. مؤ

ترتیـب در  کارایی توابع محرك مختلـف را بـه   4و  3هاي جدول
هاي مختلف کارایی تعداد نرون 6و  5مرحله آموزش و آزمون و جدول 

را به ترتیب در مرحله آموزش و آزمون بـراي تـابع محـرك انتخـابی     
ید این مطلب است که بهترین تـابع محـرك   مؤدهد. نتایج نشان می

. حداقل استنرون در مرحله آموزش و آزمون  5سیگموئید آکسون با 
. استفی لایه مخمربوط به شبکه با پنج نرون در یک RMSEمقدار 

ی یک شبکه عصبنبوده، چون  داراي روند مشخصی RMSEتغییرات 
شـود لـذا   طور تصادفی انتخـاب مـی  ها بهمدل جعبه سیاه بوده و وزن

طور کامل توضیح داد. فقط باید با سعی توان این روند موجود را بهنمی
تر گفت با پیچیده به توانو خطا بهترین ساختار را به دست آورد. شاید 

دن رابطه بین متغیر وابسته و متغیرهاي مستقل، مدل شبکه عصبی ش
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هـاي  دادهبیند و قادر به برازش مناسب بـر روي ازحد آموزش میبیش
 ).5یست (نجدید 

هاي عصبی مصنوعی مؤید این مطلـب  سازي با شبکهنتایج مدل
که ضریب تبیین طورياست که این روش داراي دقت بالایی بوده به

و  84/0ترتیب در مرحلـه آمـوزش   انحراف مربعات خطا بهو میانگین 
برآورد گردید. استفاده از معیار  81/1و  87/0و در مرحله آزمون  94/1

 28/0و در مرحلـه آزمـون    24/0نش و ساتکلیف در مرحله آمـوزش  
. میانگین هندسی نسبت خطا استبالاي مدل  نسبتاًدقت  دهنده نشان

بـرآوردي مـدل   دهنده کم ید که نشانبرآورد گرد 43/1در این روش 
  است.

الگوریتم ژنتیـک  -هاي عصبی مصنوعیسازي با شبکهنتایج مدل
مؤید این مطلب است که ایـن روش نیـز داراي دقـت بـالایی بـوده      

ترتیب در که ضریب تبیین و میانگین انحراف مربعات خطا بهطوريبه
برآورد  50/1و  93/0و در مرحله آزمون  77/1و  91/0مرحله آموزش 

و در  45/0گردید. استفاده از معیار نش و ساتکلیف در مرحله آموزش 
. میانگین استبالاي مدل  نسبتاًدقت  دهنده نشان 48/0مرحله آزمون 

دهنده  برآورد گردید که نشان 43/1هندسی نسبت خطا در این روش 
 برآوردي مدل است.کم

پارامترهاي مدل تاب نیز هاي عصبی مبتنی بر کرم شبدر شبکه
در حالت بهینه محاسبه گردید. براي ضریب جذب نور در بازه صفر تا 

نشان داد، مقادیر  آمدهدستبهدست آمد. نتایج مقادیر تابع هدف به 3
یر تغییرات ضریب جذب نور قرار نمـی تأثبهینه در این تحقیق تحت 

رکـات  ، در نظر گرفته شد. مقـدار ح 1گیرد، لذا ضریب جذب نور برابر 
 برآورد گردید.  3/0تصادفی نیز در حالت بهینه 

 

  نمونه خاك 220هاي فیزیکی و شیمیایی خاك براي پارامترهاي آماري ویژگی - 1جدول 
Table 1- Statistics criteria of physical and chemical properties for 220 soil sample 

ظرفیت تبادل 
 کاتیونی

CEC 
(cmol+ kg-1) 

 آهک
Lime 
 (%) 

 سنگریزه
Gravel 

(%) 

 رس 
Clay (%) 

 سیلت
Silt (%)  

 شن
Sand 
 (%) 

pH 

 کربن آلی 
Organic 

matter 
(%) 

 گچ
Gypsu

m 
 (%)  

 آماره
Statistics 

 مرحله
Stag

e 

23.7 26.31 17.5 24.38 32.2 43.28 8.19 0.37 3.33 
 میانگین

Average 

 آموزش
Trai

n 

35.5 61 85 58 54 86 8.89 1.07 32.34 
 بیشینه

Maximum 
7.4 7 1 6 4 8 7.60 0.01 0.1 

 کمینه
Minimum 

28.1 2.46 0.87 2.03 32.2 43.28 27.83 1.70 0.47 
 ضریب تغییرات

Coefficient of 
variation 

 کشیدگی 0.91 0.98 0.25 0.22 0.37 0.91 0.43 0.95 0.86
Kurtosis 

 چولگی 0.62 0.61 0.34 0.68 0.34 0.55 0.45 0.33 0.57
Skewness 

0.11** 0.12** 0.02** 0.12** 0.07* 0.12** 0.13** 0.31** 0.09* 
نرمال بودن آزمون  

Normality test  

21.4 26.42 23.5 14.95 35.36 49.81 7.83 0.37 0.77 
 میانگین

Average 
 

 آزمون
Test 

 بیشینه 7.5 1.23 8.3 84 44 26 50 48.5 2.34
Maximum 

1.8 3.5 2 4 12 30 7.5 0.04 0.05 
 کمینه

Minimum 

1.26 2.03 1.63 2.53 4.21 3.92 37.62 1.23 0.42 

 ضریب تغییرات
 ضریب تغییرات

Coefficient of 
variation 

0.79 0 0.37 0.43 1.41 0.94 0.46 1.31 3.24 
 کشیدگی

Kurtosis 
0.43 0.33 0.94 0.31 1.89 1.67 0.32 1.71 10.11 

 چولگی
Skewness 

نرمال بودن آزمون *0.09 **0.31 **0.16 **0.01 *0.06 **0.13 **0.2 **0.17 **0.14  
Normality test 

 درصد 1درصد، **: در سطح احتمال  5* :در سطح احتمال 
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 نمونه خاك 220سازي ظرفیت تبادل کاتیونی مدل ماتریس همبستگی بین پارامترهاي انتخابی براي - 2جدول 
Table 2- Correlation matrix between selected properties for cation exchange capacity modeling for 220 sample 

 
 ماده آلی

Organic 
mat
ter 

 رس
Clay 

 سیلت
Silt 

 شن
Sand 

 گچ
Gypsum 

 آهک
Lime  

 واکنش خاك
pH 

هسنگریز  
Gravel 

یظرفیت تبادل کاتیون  
Cation exchange 

capacity 

 ماده آلی
Organic matter 1         

 رس
Clay 0.82** 1        

 سیلت
Silt 

0.44* -0.43* 1       

 شن
Sand 0.41* 0.35 -0.29 1      

 گچ
Gypsum 0.11 0.15 0.14 0.05 1     

 آهک
Lime 

0.18 0.26 0.32 0.29 0.26 1    

 واکنش خاك
pH 0.45* 0.21 0.32 0.22 0.29 0.44* 1   

 سنگریزه
Gravel 0.46* 0.25 0.19 0.21 0.21 0.13 0.35 1  

 ظرفیت تبادل کاتیونی
CEC 

0.93** 0.86** -0.57* -0.53* 0.31 0.42 0.38 0.29 1 

 
 هاي عصبی مصنوعی در مرحله آموزشپارامترهاي آماري براي توابع محرك متفاوت شبکه - 3 جدول

Table 3- Statistics parameter for different stimulating functions of artificial neural networks in train stage  
 تابع محرك

 Motion function  
 هاي عصبی مصنوعیشبکه

Artificial Neural Networks  
RMSE  2R 

 Axon  2.37  0.72آکسون 
 Bias Axon 1.81  0.81بایاس آکسون  

 Linear Axon 2.30  0.74آکسون خطی
 Linear Sigmoid Axon 2.07  0.77 آکسون سیگموئید خطی  

 Linear Tanh Axon 2.16  0.76 آکسون تانژانت خطی 
 Sigmoid Axon 1.67 0.82سیگموئید آکسون 

 Tanh Axon 1.94  0.79تانژانت آکسون 
 

 هاي عصبی مصنوعی در مرحله آزمونپارامترهاي آماري براي توابع محرك متفاوت شبکه - 4 جدول
Table 4- Statistics parameter for different stimulating functions of artificial neural networks in test stage  

 تابع محرك
 Motion function  

 هاي عصبی مصنوعیشبکه
Artificial Neural Networks  

RMSE  2R 
 Axon  2.37  0.73آکسون 

 Bias Axon 1.74  0.83بایاس آکسون  
 Linear Axon 2.24  0.75آکسون خطی

 Linear Sigmoid Axon 2.00  0.79 ن سیگموئید خطی آکسو 
 Linear Tanh Axon 2.15  0.78 آکسون تانژانت خطی 

 Sigmoid Axon 1.59 0.85سیگموئید آکسون 
 Tanh Axon 1.86  0.80تانژانت آکسون 
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 زشدر مرحله آمو Sigmoid Axonهاي متفاوت تابع محرك پارامترهاي آماري براي تعداد نرون - 5 جدول
Table 5- Statistics parameter for different number of neurons triggers function Sigmoid Axon in train stage   

 تابع محرك
 Motion function 

 هاي عصبی مصنوعیشبکه  
Artificial Neural Networks 

  تعداد نرون
Number of neurons  RMSE 2R 

آکسون سیگموئید  
Sigmoid Axon 

2  2.20 0.73 
3 2.16 0.76 
4 2.13 0.79  
5 1.94 0.84 
6 2.23 0.81 
7 2.54 0.78 
8 2.45 0.79 
9 2.69 0.75 
10 2.67 0.74 

 
 در مرحله آزمون Sigmoid Axonهاي متفاوت تابع محرك پارامترهاي آماري براي تعداد نرون - 6جدول 

Table 6- Statistics parameter for different number of neurons triggers function Sigmoid Axon in test stage   
 تابع محرك

 Motion function 

ANN 
  تعداد نرون

Number of neurons  RMSE 2R 

آکسون سیگموئید  
Sigmoid Axon 

2  2.18 0.74 
3 2.14 0.79 
4 2.03 0.81  
5 1.81 0.87 
6 2.11 0.85 
7 2.41 0.79 
8 2.36 0.80 
9 2.57 0.78 

10 2.55 0.76 
  

هاي عصبی مصنوعی مبتنی بر الگوریتم سازي با شبکهمدلنتایج 
 تـاب نشـان داد کـه ایـن روش داراي دقـت بـالایی بـوده       کرم شب

ترتیب در که ضریب تبیین و میانگین انحراف مربعات خطا بهطوريبه
برآورد  06/1و  97/0و در مرحله آزمون  31/1و  94/0مرحله آموزش 

و در  53/0گردید. استفاده از معیار نش و ساتکلیف در مرحله آموزش 
. میانگین استبالاي مدل  نسبتاًدقت  دهنده نشان 59/0مرحله آزمون 

برآورد گردیـد کـه حـاکی از     84/0هندسی نسبت خطا در این روش 
  برآوردي مدل است.بیش

هـاي عصـبی   توان چنین بیـان کـرد کـه روش شـبکه    درکل می
 -هـاي عصـبی مصـنوعی   تـاب، شـبکه  الگوریتم کرم شـب -مصنوعی

هاي عصبی مصنوعی به دلیل ضریب تبیـین  الگوریتم ژنتیک و شبکه
سـاتکلیف  بیشتر، ریشه میانگین مربعات خطاي کمتـر، ضـریب نـش   

. همچنین این روش رادارندترتیب بیشترین کارایی تر به یک بهیکنزد
یدن به جواب تخمـین  رس درز سرعت بالایی علاوه بر کارایی بیشتر ا

-هاي عصبی مصنوعیذکر است که مدل شبکهیانشابرخوردار است. 
-برآوردي و دو مـدل دیگـر داراي کـم   تاب داراي بیشالگوریتم شب

سـازي حـاکی از امکـان افـزایش     یتاً نتایج بهینهنهابرآوردي هستند. 

تاب وریتم کرم شبهاي عصبی مصنوعی با استفاده از الگکارایی شبکه
  دارد.

  
  گیري کلینتیجه

ماتریس همبستگی پیرسون چهـار ویژگـی در تخمـین     بر اساس
CEC  عنـوان ورودي اختصاص دادند و لذا به به خودبیشترین وزن را

از بـین سـه ذره رس،    ،از نظر شیمی خـاك هاي مدل انتخاب شدند. 
و باعـث  سیلت و شن فقط ذرات رس داراي بار الکتریکی منفی بوده 

افزایش در میزان سیلت و شن باعـث   ، از طرفیشوندمی CEC ایجاد
ي عصبی مصنوعی بیشـترین  هاشبکه . درروششودمی CECکاهش 

نـرون   5ها با تابع محرك سگموئید آکسون با کارایی متعلق به شبکه
 مورداستفادهدر مقایسه میان سه روش  در مرحله آموزش و آزمون بود.

هـاي عصـبی   تبـادل کـاتیونی، روش شـبکه    براي تخمـین ظرفیـت  
تاب از دقت بیشتري برخوردار بود. لازم بـه ذکـر   کرم شب-مصنوعی

سازي ژنتیک نیز باعث افزایش کارایی است که کاربرد الگوریتم بهینه
هـاي  سازي تخمین ظرفیت تبادل کاتیونی نسبت به مدل شبکهمدل

توجـه بـه اینکـه     با شودیم شنهادیپ راینبنابعصبی مصنوعی گردید. 



  1463     ...الگوریتم ژنتیک در تخمین ظرفیت تاب وکارایی الگوریتم کرم شب

هاي عصبی مصنوعی فاقد یک روش استقرایی جامع در انتخاب شبکه
، لـذا  استالگوریتم یادگیري شبکه و توقف الگوریتم در حداقل محلی 

هاي دیریافت خـاك از یـک الگـوریتم    هاي مختلف ویژگیدر تخمین
 کـه  کـرد  عنـوان  نیچن توانیم یتنها در سازي استفاده گردد.بهینه

سـازي کـرم   رید شبکه عصبی مصنوعی با الگـوریتم بهینـه  هیب روش
 یرخط ـیغ روابط صیتشخ و نیتخم زیاد براي ییکارا داراي تابشب
    باشند.می رهایمتغبین 
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Introduction: Cation Exchange Capacity (CEC) refers to the amount of negative charges available on the 

soil colloids surface. Clay and organic colloids carry a negative charge on their surfaces. Cations are attracted to 
the colloids by electrostatic bonds. Therefore, the charge of the soil is zero. For fertility map planning and 
commonly indicator of soil condition, CEC is an essential property. CEC is commonly measured on the fine 
earth fraction (soil particles less than 2 mm in size). CEC could be obtained directly but its measurement is 
difficult and expensive in the arid and semi-arid regions with high amounts of gypsum and lime. Pedotransfer 
functions (PTFs) are appropriate tools to estimate CEC from more readily measured properties such as texture, 
organic carbon, gravel, pH and etc. Regression PTFs, artificial neural networks (ANN), and hybrids technique 
(HA) could be used to developing pedotransfer functions. The prior research revealed that could provide superior 
predictive performance when developed ANN model. Furthermore, ANN technique has no comprehensive 
method to select network learning algorithm and stopping algorithm in the minimum local. Therefore, 
application of optimization algorithms such as Genetic (GA) and firefly (FA) is necessary. The Purpose of the 
present study was to evaluate the performance of FA and GA to predict the soil cation exchange capacity by 
ANN technique based on easily-measured soil properties. 

Materials and Methods: 220 soil samples were collected from 39 soil profiles located in Golfaraj (Jolfa) 
area of East Azarbaijan province. The study site lies from 45° 30ʹ to 45° 53ʹ east longitudes and from 38° 42ʹ to 
38° 46ʹ north latitudes. Then, soil samples were air-dried and passed through a 10 mesh sieve for removing 
gravels and root residues. Soil textural class, organic matter content and CEC were, respectively, determined by 
hydrometer, Walkley and Black, and bower methods. The artificial neural network (ANN), artificial neural 
network-Genetic algorithm (ANN-GA) and artificial neural network-Firefly algorithms (ANN-FA) models were 
applied to predict the soil cation exchange capacity on the basis of the easily-measured soil properties. In ANN-
GA and ANN-FA models, soil CEC was estimated via an artificial neural network and were then optimized 
using a genetic algorithm and firefly algorithm. The Genetic algorithms are commonly used to generate high-
quality solutions to be optimized by relying on crossover, mutation and selection operators. The firefly algorithm 
is modeled by the light attenuation over fireflies’ mutual gravitation, instead of the phenomenon of the fireflies 
light. The schema of flashes is frequently unique for specific types. The techniques’ results were then compared 
by four parameter, i.e., correlation coefficient (R2), root mean square errors (RMSE), Nash–Sutcliffe (NES) and 
Geometric mean error ratio (GMRE).  

Results and Discussion: The correlation coefficients of soil characteristic factors with CEC were analyzed 
through correlation matrix analysis. According to this analysis, the factors which had insignificant influence on 
the CEC were excluded. The clay, silt, sand and organic matter content were selected as input data. The 
parameter of the best deployment for MLP network could be used to predict CEC in the studied site. This model 
comprised 4 neurons (sand, silt, clay percentage and OM) in input layer. The optimum number of neurons in 
hidden layer was estimated to be 5. Additionally, the most efficient activity function in hidden layer was Axon 
sigmoid. Results showed that three CEC models performed reasonably well. ANN-FA model had the highest R2 

(0.94), lowest RMSE (1.31 Cmol+ Kg-1) and highest Nash–Sutcliffe coefficient (0.53) in training stage and high 
R2 (0.97), lowest RMSE (1.06 Cmol+ Kg-1) and highest Nash–Sutcliffe coefficient (0.59) in test stage. ANN-GA 
model had also higher R2 (0.91), lower RMSE (1.77 Cmol+ Kg-1) and higher Nash–Sutcliffe coefficient (0.45) in 
training stage and higher R2 (0.93), lower RMSE (1.50 Cmol+ Kg-1) and higher Nash–Sutcliffe coefficient (0.48) 
in test stage indicating good performance of the model as compared with ANN models. The results showed that 
both ANN and Hybrid algorithm methods performed poorly in extrapolating the minimum and maximum 
amount of CEC soil properties data. In addition, the comparison of ANN-FA, ANN-GA results with ANN 
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models revealed that ANN-FA was more efficient than the others. 
Conclusions: The results of present study illustrated that ANN model can predict CEC with acceptable 

limits. Therefore, FA and GA algorithms provide superior predictive performance when is combined with ANN 
model. Firefly algorithm as a new method is utilized to optimize the amount of the weights by minimizing the 
network error. Final results revealed that this suggested technique improves the modeling performance. 
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