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This study addresses the challenge of measuring soil cation exchange capacity (CEC), a vital 

factor influencing soil fertility, by exploring the impact of grouping soil samples based on 

different characteristics on the performance of estimation models. Recognizing the difficulties 

associated with traditional CEC measurement methods, the study employs a cost-effective and 

rapid approach using various models and equations. The research, conducted at Bu Ali Sina 

University in Hamedan, utilizes a substantial dataset of 45,948 soil samples from the 

standardized database of world soils. Soil samples are initially categorized into different 

groups, and nine estimator variables are examined across 11 models for the entire dataset and 

specific classes within each group. These variables include soil texture components, organic 

carbon, calcium sulfate, calcium carbonate, bulk density, base saturation percentage, total 

exchangeable base cations, and soil reaction. The results demonstrate that grouping soil 

samples, especially based on texture classes, significantly improves the performance of 

artificial neural network models, with a remarkable 87% relative improvement coefficient in 

the test section. The study reveals that data grouping enhances the model's estimation 

capabilities, as evidenced by reduced root mean square error (RMSE) values in the test sections 

for different texture classes. In conclusion, the findings suggest that utilizing functions derived 

from grouped data offers an effective and cost-efficient method for estimating soil cation 

exchange capacity. This approach provides valuable insights for soil fertility management, 

offering a simplified yet accurate means of assessing this critical soil parameter. 
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زمان دشوار، آن گیریخاک است که اندازه یزیعوامل موثر در حاصلخ نیاز مهمتر یکیظرفیت تبادل کاتیونی خاک 
 یابیارز هایروش نتریعیو سر نتریارزان ن،تریاز ساده یکی مختلف معادلات و هامدل از استفاده. است برهزینه و بر

مختلف بر  هاییژگیو هیبندی بر پاظرفیت تبادل کاتیونی خاک است. لذا هدف از مطالعه حاضر ارزیابی تاثیر گروه
 هدربرداشت را تخمین نتایج بهترین که بندیعملکرد توابع در تخمین ظرفیت تبادل کاتیونی خاک و معرفی نوعی از گروه

است.  یمصنوع یعصب هایبا استفاده از روش شبکه یونیتبادل کات تیظرف نیتخم تیقابل سهیمقا نهمچنی و باشد
نمونه خاک مربوط به  45944پژوهش از  نیهمدان انجام شد. در ا نایس یدر دانشگاه بوعل 1411مطالعه در سال  نیا

 هایحالت در اطلاعاتی پایگاه هایهان استفاده گردید. ابتدا نمونه خاکهای جپایگاه اطلاعاتی یکنواخت شده خاک
متغیر تخمینگر شامل  9مختلف هر گروه با استفاده از  هایسکلا و داده کل برای سپس. شدند بندیمختلف گروه

جرم مخصوص ظاهری، درصد اشباع بازی، مجموع  م،یکربنات کلس م،یسولفات کلس ،یاجزای بافت خاک، کربن آل
بهبود  بیضر یبافت هاینشان داد در کلاس جنتای. شد ارزیابی مدل 11 در خاک واکنش تبادل قابل بازی هایکاتیون

در بخش  RMSEنشان داد که  جینتا نیدرصد بود. همچن 48برابر  یمصنوع یدر بخش آزمون شبکه عصب ینسب
نشان داد  جینتا یبود. به طورکل 364/1بافت برابر با  زیکلاس ر یو برا 258/1فت برابر آزمون در کلاس درشت با

 یده روشش یونیتبادل کات تیظرف نیمها موجب بهبود تخدر آن یبندکه استفاده از توابع به دست آمده که گروه
 .رودیبه شمار م یونیتبادل کات تیظرف نیدر تخم نهیآسان و کم هز

 

مختلف بر عملکرد توابع در تخمین ظرفیت تبادل کاتیونی  هاییژگیو هپای بر بندیتاثیر گروه یابیارز. (1413) ،یسیع ؛یمیابراه ما،یهمراه؛ ش یصاحب ن،یحس ات؛یب: استناد

 tps://doi.org/10.22059/ijswr.2024.364953.669566ht .361-389(،3) 55 مجله تحقیقات آب و خاک ایران،، خاک

 نویسندگان. ©ناشر: مؤسسه انتشارات دانشگاه تهران.                                                          

 https://doi.org/10.22059/ijswr.2024.364953.669566 DOI: 

  

mailto:H.bayat@basu.ac.ir
mailto:Sh.sahebi5@yahoo.com
mailto:Ebrahimi.soilphysic@yahoo.com
https://doi.org/10.22059/ijswr.2024.364953.669566
https://doi.org/10.22059/ijswr.2024.364953.669566
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/


 363 ... مختلف هايبندي بر پایه ویژگیبيات و همکاران: ارزیابی تاثير گروه پژوهشی( -)علمی 

 دمه مق

نیاز گیاه به مقدار کافی و نسبت مناسب در طی دوره رشد  حاصلخیزی خاک عبارت است از قابلیت خاک برای فراهمی عناصر غذایی مورد
(. Marschner and Rengel, 2023; Tessler et l. 2023) در تغذیه گیاهان و سلامتی و بقاء موجودات اهمیت بسیاری داردگیاه که 

 Emamgholizadeh) ( از جمله خصوصیات خاک است که در تعیین حاصلخیزی خاک نقش بسزایی داردCEC) 1ظرفیت تبادل کاتیونی

et al. 2023)شود با ترین عوامل تعیین کننده حاصلخیزی خاک محسوب میهم. ویژگی جذب سطحی خاک که از مCEC  خاک مرتبط
تر بوده و توان نگهداری آب و عناصر غذایی افزایش زیاد باشد ظرفیت جذب سطحی خاک نیز بیش CECچه مقدار  که هرطوریاست. به

 .Mishra et alهمی در کیفیت خاک دارد )نقش م CEC(.  ;Firat Pulat et al. 2014Yuksele and Kaya, 2006)خواهد یافت 

2019 .)CEC های فیزیکی )مانند بافت خاک(، شیمیایی )مانند تواند تحت تاثیر ویژگیمیpHشناسی( و بیولوژیکی )مانند ماده آلی ، کانی
کند شوند ادغام میاده میهای هر سه گروه نشانگر را که معمولاً برای تعیین کیفیت خاک استفجنبه CECخاک( خاک باشد. بنابراین، 

(Mukherjee and Zimmerman, 2013). 

CEC های خاک نیز است. دارنده اطلاعات بسیار مهمی مانند مینرالوژی رسخاک دربرCEC  به صورت بافر عمل کرده و با تعدیل
 .Krogh et alدهد )را افزایش می گردد. در نتیجه ذخیره عناصر غذایی برای ریشه گیاهانواکنش خاک مانع آبشویی عناصر غذایی می

2000; Obalum et al. 2012.)  همچنینCEC کند.های خاک است که کیفیت محیط زیست را کنترل مییکی از مهمترین شاخص 
 های با حاصلخیزی پایین کمک خواهد کردها به انتخاب عملیات مدیریت کشاورزی مناسب، به ویژه در خاکخاک CECبنابراین اطلاع از 

(Ibrahim et al. 2022.)  تعیینCEC زمانی این ویژگی-پذیری مکانیبه دلایل مختلفی مانند تغییر (Cai et  Sayegh et al. 1978;

al. 2023 )ها شامل مراحل زیاد و نیازمند گیری آن )غالب روشاستاندارد مستقیم و آسان برای اندازه های آزمایشگاهیو عدم وجود روش
توسعه ( دشوار بوده و نیازمند صرف وقت و هزینه زیادی است. از طرف دیگر Soares et al. 2005مختلف هستند( ) ترکیبات شیمیایی

های آسان، دقیق و کم هزینه برای تعیین خواص خاک در ارزیابی کیفیت خاک به منظور بهبود مدیریت سیستم خاک در مناطقی که روش
های اخیر پژوهشگران از این رو در سال(. Costa et al. 2015; Pulido et al. 2018ز است )ها کم و یا غیر ممکن هستند مورد نیاداده

 هایی از مشاهدات خاک یا منابعتوابع انتقالی با استفاده از داده اند.مستقیم نمودههای غیرگیری از روشخاک با بهره CECسعی در برآورد 
های اند و به همین دلیل از ویژگیبر است، توسعه یافتهبردار و زمانها سخت، هزینهبینی خواصی از خاک که تعیین آندیگر برای پیش

 (. MacDonald, 1998کنند  )و کربن آلی تخمین استفاده می زودیافت خاک مانند بافت، واکنش خاک

 پیشینۀ پژوهش
وعی و های عصبی مصنها شبکهترین این روششده رایجمبنای مطالعات انجام های متعددی وجود دارد. بر برای توسعه توابع انتقالی روش

نشان داد که در صورت بالا بودن  Tamari et al. (1996)نتایج های خاص خود را دارند. باشند، که هر یک ویژگیمعادلات رگرسیونی می
با  هایند داشت. اما اگر از دادههای رگرسیونی خطی عملکرد بهتری نخواههای عصبی مصنوعی نسبت به مدلها، شبکهناپایداری داده

ای عصبی هدهند. بررسی منابع در مورد نحوه عملکرد دو روش شبکهتری را نشان میهای عصبی کارایی بالادقت بالا استفاده شود شبکه
 با روش های عصبی مصنوعی در مقایسهتر تحقیقات روش شبکهنشان داده است که در بیش CECبینی مصنوعی و رگرسیونی در پیش

. (Amini et al. 2005; Tang et al. 2008; Rahimi Lake et al. 2009)اند تر و قابلیت تخمین بهتری را داشتهرگرسیونی کارایی بالا
له ها و مشکل بودن تحلیل توابع حاصها و خروجیهای عصبی مصنوعی به علت نامعلوم بودن روابط بین ورودیولی چون استفاده از شبکه

باشند، لذا همچنان از این روش برای ایجاد تر میهای رگرسیونی برای استفاده و تحلیل روابط سادهباشد، و از سوی دیگر مدلمیدشوار 
های رگرسیون خطی چند گانه نیز بیان کردند که توابع انتقالی ایجاد شده با روش Olorunfemi et al. (2016) شود.توابع استفاده می

 آمیز بود.گر موفقیتای خاک به عنوان تخمیناستفاده از مشخصات پایه با CEC بینیبرای پیش
ینی بشناسی، قدرت پیشها، مانند همگونی در ترکیب کانیهای میان آنهای بررسی شده بدون در نظر گرفتن شباهتتفاوت خاک

 بینیایجاد تابع مجزا برای هر گروه قدرت پیش بندی انجام شده،. بنابراین در صورت مناسب بودن گروهدهدها را کاهش میخواص آن
، CECکننده بینی(. در این راستا برخی از پژوهشگران قبل از ایجاد توابع پیشSyers et al. 1970های خاک را افزایش خواهد داد )ویژگی

                                                                                                                                                                                
1. Cation Exchange Capacity 
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ر موارد تبندی کردند و در بیشفت گروههای مورد مطالعه را بر اساس برخی از خصوصیات خاک مانند رده، افق و کلاس باابتدا نمونه خاک
های مشابه در یک گروه، دقت و صحت توابع به مقدار قابل توجهی افزایش یافت )بیات و ها نشان داد که با قرار دادن خاکنتایج آن

ها ها بر پایه آن(. با این حال در غالب موارد تعداد خصوصیاتی که خاکSeybold et al. 2005; Kar et al. 2008؛ 1391همکاران، 
بندی بر اساس کربنات کلسیم، رژیم رطوبتی خاک، ظرفیت آب قابل استفاده و برخی از اند معدود است. در واقع گروهبندی شدهطبقه

ن بهترین عنوامبنای یک ویژگی خاص به بندی برهایی که برای تعریف واحد خاک و کشاورزی مناسب هستند انجام نشده و گروهویژگی
 خطای ترینکم با را CEC مقادیر بتوان شاید انجام شود ممکن کارایی ینبالاتر بندی بااگر گروه که حالی ژگی معرفی نشده است. دروی

در  را تخمین تایجن ینبهتر که بندیگروه از نوعی معرفی با همچنین. نمود بینیپیش ویژگی این شده گیریاندازه مقادیر به نسبت ممکن
ایجاد توابع انتقالی با قابلیت تخمین  .نمود جوییصرفه ممکن دقت ترینبالا با خاک CEC برآورد لازم برای زمان صرف در توانمی بر دارد

د این امکان را برای دانشمندان علوم خاک فراهم نهای مختلف، شاید بتوانبندی شده بر اساس ویژگیهای گروهقابل قبول برای خاک
داف . بنابراین اهگیری مستقیم آن ممکن نیست استفاده کنندتحت شرایطی که اندازه CECاز این توابع برای تخمین د تا به راحتی ننمای

بندی بر پایه گروه بافت، کلاس بافت، رده، افق، رژیم رطوبتی، ظرفیت آب قابل استفاده، ارزیابی تاثیر گروه( 1اند از: )این تحقیق عبارت
 معرفی و خاک CEC تخمین در توابع عملکرد بر هستند مناسب کشاورزی ها که برای تعریف واحد خاک وژگیکربنات کلسیم و برخی از وی

 های عصبی مصنوعی است.توسط روش شبکه CECمقایسه قابلیت تخمین ( 2دربردارد، ) را تخمین نتایج بهترین که بندیگروه از نوعی

 هامواد و روش
متر( سانتی 31-111متر( و عمقی )سانتی 1-31شده از خاک سطحی ) آوریجمعنمونه خاک  45944های حدود در مطالعه حاضر داده

های جهان، ( استفاده شد )پایگاه اطلاعاتی یکنواخت شده خاک1HWSDهای جهان )مربوط به پایگاه اطلاعاتی یکنواخت شده خاک
، پایگاه اطلاعاتی خاک و نوع 2های جهانای شامل پایگاه نقشه خاکبا استفاده از چهار پایگاه داده HWSDمجموعه اطلاعات  (.2112
میلیون(  1:1نقشه خاک چین با مقیاس ) 5انجمن علوم خاک چین( و ESDB) 4های اروپا، پایگاه اطلاعاتی خاک3ای مختلفمنطقه زمین
خاک  CECمنظور برآورد  در مطالعه حاضر به (.2112های جهان، اخت شده خاکپایگاه اطلاعاتی یکنوآوری و تکمیل شده است )جمع
ه شن، درصد سیلت ب نسبت ، جرم مخصوص ظاهری، کربنات کلسیم، سولفات کلسیم،واکنش خاکهای اجزاء بافت خاک، کربن آلی، متغیر

 CECواحد خاک کشاورزی و  تعریف برای مناسب یهاویژگی از های بازی تبادلی، برخیرس، ظرفیت آب قابل استفاده، مجموع کاتیون
 از پایگاه اطلاعاتی مذکور در فوق مورد استفاده قرار گرفتند. 

 هاسازي دادهآماده

های گروه بافت خاک، کلاس بافت خاک، رده، افق، مقدار بر اساس ویژگی HWSDای های پایگاه دادهقبل از ایجاد توابع، نمونه خاک
کشاورزی  ها که برای تعریف واحد خاک ومقدار سولفات کلسیم، ظرفیت آب قابل استفاده، رژیم رطوبتی و برخی از ویژگیکربنات کلسیم، 

های آورده (. علاوه بر کلاس1های متفاوتی هستند )جدول دارنده کلاسها نیز دربربندی شدند. هر یک از این گروهمناسب هستند گروه
های مختلف تغییرات رژیم رطوبتی در گروه 2یک کلاس تحت عنوان کل داده نیز وجود دارد. در جدول  ، برای هر گروه1شده در جدول 

 نمایش داده شده است.

بندی بر مبنای کدام خصوصیت نتیجه تخمین بهتری خاک و اینکه گروه CECها بر تخمین بندی دادهبه منظور ارزیابی تاثیر گروه
ها در هر گروه و بار دیگر برای هر کلاس توابع انتقالی توسعه یافت. در هر کلاس پس از حذف ادهرا خواهد داشت، یک بار برای کل د

با استفاده  کلیه متغیرهانشان داده شده است.  3های تکراری، تعداد معینی داده جهت ایجاد توابع مورد استفاده قرار گرفت که در جدول داده
دیلات نداشتند با تبنرمال  متغیرهایی که توزیع شدند. بررسی( از نظر نرمال بودن اسمیرنوف - کولموگروف آزمون) 6افزار مینی تباز نرم

یری و شن با گبا استفاده از روش لگاریتم سولفات کلسیمو  درصد اشباع بازی. به این صورت که کربنات کلسیم، نرمال گردیدندمختلف 
 نرمال شدند. 2xاستفاده از تابع 

                                                                                                                                                                                
 1. Harmonized World Soil Database 

2. Soil map of the world 

3. Various regional soil and terrain databases (SOTWIS databases) 

4. European soil database 

5. Chinese Academy of Sciences – The soil map of China 1:1 million scale 
6. MINITAB 
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 HWSDهاي مورد استفاده از مختلف هر گروه براي دادههاي کلاس .1جدول 

سولفات 

کلسيم 

 (درصد)

کربنات 

کلسيم 

 (درصد)

  bگروه بافت

برخی از 

هاي ویژگی

مناسب براي 

 تعریف واحد خاک

 رژیم

 رطوبتی

 خاک

(mm/m) 

 کلاس کلاس بافت رده

25-1  5-2  درشت  
Pertic 151 رسی  ورتی سولa  1 

 15-5  2 رسی سیلتی انتی سول Gelic 125 متوسط 

 3 رسی اسپودوسول Vertic 111 ریز  

 4 لوم رسی سیلتی آلفی سول 85    

 5 لوم رسی اکسی سول 51    

 *6 - اندی سول 15    

 8 لوم سیلت اولتی سول     

 4 رسی شنی اریدی سول     

 9 لوم مالی سول     

 11 لوم رسی شنی      

 11 لوم شنی      

 12 شن لومی      

 13 شنی      
aگیرند.باشند در این کلاس قرار میدرصد سیلت و شن می 41تر از درصد رس و کم 61های که محتوی بیش از . خاک 

bدرصد و  14تر از های شنی، شن لومی و لوم شنی با مقدار رس کم. گروه بافت درشت: این گروه محتوی خاک 
های لوم شنی، لوم، لوم رسی شنی، لوم سیلت، سیلت، لوم رسی سیلتی و لوم رسی با مقدار رس است؛ گروه بافت متوسط: این گروه شامل خاکدرصد  65تر از مقدار شن بیش

درصد  35تر از رس بیش های رسی، رسی شنی، لوم رسی و لوم رسی سیلتی با مقداردرصد است، گروه بافت ریز: این گروه شامل خاک 65تر از درصد و مقدار شن کم 35تر از کم
 است.

 گروه کلاس بافت تعداد داده کافی برای ایجاد تابع وجود نداشت. 6*برای کلاس 
 

 هاي مورد مطالعههاي مختلف رژیم رطوبتی خاکتغييرات گروه .2جدول 

 گروه رژیم رطوبتی خاک افق
Stonyc  ماه 1متر برای سانتی 41مرطوب در عمق ماه مرطوب نیست، یا  3تر از متر برای بیشسانتی 41در عمق  1 

Lithic  ماه 1تر از متر برای بیشسانتی 41ماه، اما غیر مرطوب در عمق  6تا  3متر برای سانتی 41مرطوب در عمق  2 

Pertic  ماه 11تر از متر برای بیشسانتی 41ماه، اما غیر مرطوب در عمق  6تر از متر برای بیشسانتی 41مرطوب در عمق  3 

Petrocalcic  ماه 11تر از متر برای بیشسانتی 41مرطوب در عمق  4 
c.Stonyهای سطحی استفاده از ادوات مکانیزه کشاورزی دشوار است. های بزرگ و یا رخنمون سنگی در لایهباشند به دلیل وجود تکه سنگ: در مناطقی که دارای این افق می

Lithicمتری سطح خاک، چسبندگی مداوم و یا سخت کفه وجود داشته باشد نام افق سانتی 51که در : هنگامیLithic  .خواهد بودPertic سانتی 111: در صورتی که در عمق-

 Perticشد نام افق متر وجود داشته باسانتی 21تر از های بزرگ با ضخامت کمیا سنگ آهن و یا تکه سنگ 1های سخت یا پلینتایتتر اکسیددرصد یا بیش 41متری سطح خاک، 
 متری سطح خاک را گویند.سانتی 111درصد آهک در عمق  41های محتوی بیش از : خاکPetrocalcicخواهد بود. 

 
 HWSDاي هاي مربوط به پایگاه دادههاي مورد استفاده براي ایجاد توابع براي نمونهتعداد داده .3جدول 

  کل داده 1 2 3 3 5 6 7 8 9 10 11 12 13
 کلاس بافت 2351 211 146 211 211 211 - 211 214 211 211 211 211 211

 افق 1314 324 224 66 54 41 146 94 64 54 144   
 رده 1516 211 211 61 211 211 124 114 211 211    

 ظرفيت آب قابل استفاده 1152 211 211 211 184 211 184       

خاک رطوبتي رژيم 431 112 281 212 154 44          

 گروه بافت 611 211 211 211          

          211 34 84 314 
 براي مناسب هايويژگي از برخي

کشاورزي و خاک واحد تعريف  

 کربنات کلسيم 436 248 149           

 سولفات کلسيم 168             

                                                                                                                                                                                
1. Plinthite 
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 توسعه توابع انتقالی

ه بتوابع ایجاد شده  آزمون برایسوم آموزش و یک برایها سوم دادهدوهای هر گروه برای هر کلاس و کل دادهابع انتقالی وبرای ایجاد ت
 CECمقایسه شدند.  tبا آزمون  آزمونهای آموزش و ها میانگین دادهدادهگردیدند. جهت اطمینان از تصادفی بودن  نتخاباصورت تصادفی 

 دظاهری، واکنش خاک، درص مخصوص جرم آلی، کربن شن، به سیلت نسبت رس، )درصد هامتغیرخاک به عنوان متغیر وابسته و سایر 
ستفاده همزمان از ابه عنوان متغیر مستقل استفاده شدند.  تبادلی، کربنات کلسیم و سولفات کلسیم( بازی هایکاتیون بازی، مجموع اشباع
گردد که در ایجاد روابط رگرسیونی خطی مییا چند هم 1د منجر به همراستاییها وجود دارهای مستقلی که همبستگی بالایی بین آنمتغیر

به دلیل همبستگی بالایی که  .(Merdun et al. 2006) گرددهای رگرسیونی نامعتبر میباید از آن دوری شود. چرا که باعث ایجاد مدل
در توابع به دست آمده، در ایجاد توابع انتقالی به جای مقادیر  بین فراوانی ذرات رس، سیلت و شن وجود داشت برای جلوگیری از همراستایی

 های بافت خاک، کلاس بافت خاک، رده، افق، ظرفیتهای ویژگیبرای گروه ایجاد توابعشن و سیلت از نسبت سیلت به شن استفاده شد. 
 11ر دهای مربوطه هستند و کلاس زی مناسبها که برای تعریف واحد خاک و کشاورآب قابل استفاده، رژیم رطوبتی و برخی از ویژگی

 شده است.نشان داده  4 ها در جدولهای مدلصورت گرفت. ورودیهای عصبی مصنوعی با دو روش رگرسیون خطی و شبکه و مرحله
ها از آن هر کدامها با اضافه کردن ها برای کاربران و بررسی میزان بهبود تخمینمتغیرهای ورودی بر اساس قابلیت دسترسی آن انتخاب

های مورد نیاز را در نظر گرفت، به عبارتی مدلی مناسب است انجام شده است. در انتخاب مدل مناسب بایستی مسئله هزینه انجام آزمایش
راها به شود با افزایش تعداد پارامتمشاهده می 4که علاوه بر دقت مناسب از نظر هزینه نیز مقرون به صرفه باشد. همانگونه که در جدول 

 یابد، بنابراین بایستی بین دقت و هزینه یک تعادل برقرار کرد.  ها افزایش میمدل طبیعتا هزینه انجام آزمایش
 

 HWSDاي هاي مربوط به پایگاه دادههر مدل براي نمونههاي ورودي استفاده شده در متغير .3 جدول

 مدل هاي مدلورودي

 1 رس و نسبت سیلت به شن

 2 کربنات کلسیمرس، نسبت سیلت به شن و 

 3 سولفات کلسیمرس، نسبت سیلت به شن و 

 4 کربنات کلسیم و سولفات کلسیم ،رس، نسبت سیلت به شن

 5 کربنات کلسیم، سولفات کلسیم و کربن آلیرس، نسبت سیلت به شن، 

 6 واکنش خاک، درصد کربن آلی و رس، نسبت سیلت به شن

 8 واکنش خاک و جرم مخصوص ظاهریدرصد کربن آلی،  ،شن رس، نسبت سیلت به

 4 واکنش خاک و درصد اشباع بازی، درصد کربن آلی، رس، نسبت سیلت به شن

 9 یتبادل یباز یها یونمجموع کاتواکنش خاک و درصد کربن آلی، نسبت سیلت به شن، ، رس

 11 یتبادل یباز یهایونمجموع کاتبازی و واکنش خاک، درصد اشباع ، درصد کربن آلی، رس، نسبت سیلت به شن

 11 واکنش خاک، جرم مخصوص ظاهری، کربنات کلسیم و سولفات کلسیمدرصد کربن آلی،  ،رس، نسبت سیلت به شن

 
تخمین  CECهای توزیع اندازه ذرات )رس و نسبت سیلت به شن( به عنوان متغیر ورودی استفاده گردید و اول فقط از ویژگی مدل رد

 .ها با مدل اول مقایسه شدو صحت و قابلیت اعتماد آن های مدل اضافه شدندمتغیرهای جدیدی به جمع ورودی زده شد. در مراحل بعدی
استفاده شد.  2راستایی چندگانه از آماره فاکتور تورم واریانسدر تمام توابع ایجاد شده به منظور بررسی وجود یا عدم وجود مشکل هم

راستایی چندگانه مشهود باشد، ضعف برآورد ضرایب رگرسیون بر اثر هم 11تر از ای که اگر مقدار آماره فاکتور تورم واریانس بزرگگونهبه
ند(. در این اها نشان داده نشدهبود )داده 11تر از ها مقدار آماره مذکور کم(. در مطالعه حاضر برای تمامی مدلHo, 2006)خواهد بود 
ای هسازی تانژانت هایپربولیک استفاده شد. تعداد سلولپرسپترون چند لایه با یک لایه مخفی و تابع فعال های عصبیبکهشپژوهش از 

( را داشت 2Rو  RMSEین نتیجه )بر اساس در نظر گرفته شد. سپس از بین نتایج، شبکه با تعداد سلول پنهان که بهتر 4 تا 3 از پنهان لایه
 انتخاب شد. به عنوان شبکه نهایی 

 

                                                                                                                                                                                
1. Multicolinearity 

2. Variance inflation factor 
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 شدههاي ارزیابی عملکرد توابع ایجادمعيار

)مقدم،  (RMSE)1میانگین مربعات خطا های جذرها از معیاربرای بررسی دقت و قابلیت اعتماد توابع ساخته شده و مقایسه عملکرد آن
 گیری شد.( بهرهBayat et al. 2008)( RI)2نسبی بهبودو ( 1341
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گیری و میانگین مقادیر اندازهتخمین زده شده  ،گیری شدهبه ترتیب مقادیر اندازه my و iy، iŷهای خاک، تعداد نمونه Nدر روابط فوق 

 و های ایجاد شده با کل دادهمجذور میانگین مربعات خطای مدل میانگین 1RMSE 2در رابطه  باشند.می ظرفیت تبادل کاتیونیشده 

iRMSE  دن واز آماره بهبود نسبی برای مشخص نم باشند.میایجاد شده در هر کلاس  هایمجذور میانگین مربعات خطای مدلمیانگین
د. های عصبی مصنوعی استفاده شها و همچنین مقایسه عملکرد از روش شبکهاندازه برتری توابع انتقالی در هر گروه نسبت به کل داده

گیری شده نرمال گردید و فاقد واحد است. برای مقایسه اندازه CECاز طریق تقسیم بر مقادیر میانگین  RMSEشایان ذکر است آماره 
 انجام شد.  SPSS 22افزار ها از آزمون دانکن در سطح پنج درصد با استفاده از نرموهمیانگین بین گر

 بحث و نتایج

 هاهمبستگی بين متغير

ای های پایگاه دادهبه عنوان متغیر خروجی مربوط به نمونه CECهای ورودی و ضرایب همبستگی خطی )پیرسون( بین متغیر 5در جدول 
HWSD مبستگی نشان داده شده است. هCEC (. در مطالعات بسیاری از 5دار بود )جدول با رس مثبت و در سطح یک درصد معنی

 Horn et al. 2005; Rahimi Lake et al. 2009; Sarmadianو رس همبستگی مثبت مشاهده شده است ) CECپژوهشگران بین 

et al. 2013 را بار سطحی زیاد و سطح ویژه بسیار بالای ذرات رس (. اغلب این پژوهشگران دلیل وجود همبستگی بین این دو ویژگی
با رس و کربن آلی به دلیل مشارکت آنها در ایجاد بارهای منفـی و پدیـده تبادل کاتیونی است که  CEC همبستگی مثبتاند. بیان نموده

 (.Amini et al. 2005توسط بسیاری از پژوهشگران به آن اشاره شده است )
دار بود. وجود منفی و در سطح یک درصد معنی CECشود همبستگی بین درصد شن و مشاهده می 5همانطور که در جدول 

خواهد شد.  CECدهد که وجود مقادیر بالای شن در خاک باعث کاهش نشان می CECدار بین درصد شن و همبستگی منفی و معنی
و درصد شن مشاهده کردند. این پژوهشگران بیان  CEC داری بین( در پژوهش خود همبستگی منفی و معنی1342نوربخش و همکاران )

های رو است که با افزایش شن از مقدار ذراتی مانند رس که دارای توانایی ایجاد باربا درصد شن از آن CECنمودند که همبستگی منفی 
گزارش کردند که در گروه خاک با نیز  Obalum et al. (2012) شود.ها دارند کاسته میخاک CECمنفی هستند و سهم بسزایی را در 

ها )خاک با پایداری کم، پایداری متوسط، پایداری دار بود. در حالی که در سایر گروهمنفی و معنی CECبا  شنپایداری خیلی کم، همبستگی 
ت و در سطح یک در کل داده مثب CECهمبستگی بین سیلت و  ها مشاهده نشد.داری بین آنبالا و خاک سطحی و عمقی( ارتباط معنی

در کلاس بافت رسی، در  CEC( نیز گزارش کردند که ارتباط سیلت با 1392لو و حسینی عربلو )(. خداوردی5دار بود )جدول درصد معنی

                                                                                                                                                                                
1. Root mean square error 

2. Relative improvement 
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خاک دارند  CECدار و بسزایی را در دار بود. برخی از شواهد در مقالات نشان داد که جزء سیلت سهم معنیسطح یک درصد معنی
(Thompsonet al. 1989; Asadu et al. 1997 .) 

 مخصوص جرم واقع در(. 5و جرم مخصوص ظاهری مشاهده شد )جدول  CECداری در سطح یک درصد بین معنی و یمنف ارتباط
با  CECو  BD بین ارتباط رو این از. روندبه شمار می CEC بر موثر عوامل ترینمهم از که است خاک آلی ماده و بافت از تابعی ظاهری

کاهش پیدا  BDتوجه به نوع بافت خاک و مقدار ماده آلی آن متفاوت خواهد بود. به طوری که با افزایش مقدار ماده آلی و رس خاک 
 ترببیش آلی ماده یا و رسی های. در برخی مواقع حضور پوششابدییم شیافزا معکوس خواهد بود CEC برای روند این که حالی در کندمی
 ;Morras, 1995خاک نیز افزایش یابند ) CECو  BD خصوصیت دو هر ذرات این افزایش با شودمی سبب شن و سیلت هایفرکشن در

Turpault et al. 1996 .)( نیز جرم مخصوص ظاهری با 1346در پژوهش فولادمند )CEC  .با  کربن آلیارتباط همبستگی منفی داشت
CEC های آماری دریافتند که (. شمار بسیاری از پژوهشگران پس از انجام آنالیز5دار بود )جدول مثبت و در سطح یک درصد معنی

العاده مهم مواد آلی در فراهمی ها این ارتباط را با نقش فوقخاک وجود دارد که اغلب آن CECداری بین کربن آلی و همبستگی معنی
 Sarmadian(. Rahimi Lake et al. 2009; Keshavarzi et al. 2010; Bayat et al. 2013توجیه نمودند ) CECهای موثر در بار

et al. (2013) های عصبی مصنوعی باعث بهبود قابلیت های شبکهمشاهده کردند که استفاده از کربن آلی به عنوان تخمینگر در مدل
لو و حسینی (. خداوردی5 دار بود )جدولدر سطح یک درصد مثبت و معنی CECگردید. همبستگی بین واکنش خاک و  CECتخمین 
های دار بود و در سایر کلاسفقط در کلاس بافت لوم مثبت و معنی CEC( گزارش کردند که همبستگی بین واکنش خاک و 1392عربلو )

اکنش ین ودار در سطح یک درصد بها بیان کردند که وجود همبستگی مثبت و معنیدار شده است. آنمعنیبافتی این همبستگی منفی و غیر
های وابسته به واکنش خاک در خاک است، به طوری که با افزایش واکنش خاک، دهنده وجود باردر کلاس بافت لومی نشان CECخاک و 
 یابد.افزایش می CECهای منفی و لذا مقدار بار

(. وجود 5د )جدول بازی مشاهده ش اشباع و درصد CECداری )در سطح یک درصد( بین در این مطالعه همبستگی مثبت و معنی
 pHهای با درصد اشباع بازی بالا، میزان توان این گونه توجیه کرد که خاکبازی را می اشباع و درصد CECمتغیر دار بین دو ارتباط معنی

اسیدی و هایی )مانند باران ( و فرآیندAl+3های اسیدی )مانند تری در برابر کاتیونبالایی نیز دارند، بنابراین ظرفیت بافری بیش
 (.Kissel and Sonon, 2008)شوند، خواهد داشت می CECنیتریفیکاسیون( که منجر به اسیدی شدن خاک و به تبع آن کاهش 

دار تبادلی مثبت و در سطح یک درصد معنی بازی هایکاتیون با مجموع CEC، همبستگی 5با توجه به نتایج آورده شده در جدول 
را به این موضوع ارتباط داد که از مجموع ظرفیت تبادلی  CECتبادلی و  بازی هایکاتیون لا بین مجموعتوان وجود همبستگی بابود. می

بسته به نوع خاک و واکنش خاک آن  CECهای تبادلی در های تبادلی است. هرچند نقش کاتیونهر خاک مقدار قابل توجهی در اختیار باز
و همه  Cو  A ،Bهای ها )در افقنشان داد که در همه خاک Manrique et al. (1991)(. نتایج 1345محمدی، )متفاوت خواهد بود 

 دارد. CECداری با تبادلی همبستگی بسیار بالا و معنی بازی هایکاتیون ها( مجموعرده
 

 HWSDاي هاي پایگاه داده( در خاکCECورودي و خروجی )هاي متغيربين ضریب همبستگی  .5جدول 

Sa سيلت 
سيلت به  نسبت

 شن
 رس

مخصوص  جرم

 ظاهري
 کربن آلی

 **1/546- **1/424- **1/194 **1/315 -511/1** داده کل
 

واکنش 

 خاک

درصد اشباع 

 بازي

-يونمجموع کات

 هاي بازي تبادلی

کربنات 

 کلسيم
 واکنش خاک سولفات کلسيم

**616/1 **196/1 1/245** 1/414** 1/126 1/616** 

 دهند.درصد را نشان می 1و  5داری در سطح به ترتیب معنی **و * 

 بندي بر عملکرد توابع ایجاد شدهارزیابی تاثير گروه

های مختلف )گروه بافت، کلاس بافت، رده، رژیم رطوبتی، افق، ظرفیت آب بندی بر اساس ویژگیبه منظور ارزیابی نحوه تاثیر گروه
کشاورزی( بر عملکرد توابع ایجاد شده با دو روش  و خاک واحد تعریف برای اسبمن هایویژگی از قابل استفاده، کربنات کلسیم و برخی

استفاده  RMSEاز معیار بهبود نسبی و آزمون میانگین جفتی بین آماره  CECبینی های عصبی مصنوعی و رگرسیون خطی در پیششبکه
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 گردید.

 بندي بر پایه گروه بافتگروه تاثير ارزیابی

های تفکیک شده بر اساس گروه بافت در دو مجموعه آموزش و آزمون برای کلاس کل داده و کلاس RIو  RMSEهای مقایسه آماره
توسط  CECدار در برآورد ها سبب بهبود معنیهای بافتی )درشت، متوسط و ریز( تفکیک داده( در همه گروه6خاک نشان داد که )جدول 

گانه راستایی چندها کاهش نسبی همحتمالا از دلایل اصلی بهبود دقت مدلهای عصبی مصنوعی شد. ادو روش رگرسیون خطی و شبکه
ها ادهسازی دها بر پایه گروه بافت است. همچنین جدابندی دادههای تخمینگر پس از طبقهو کاسته شدن از میزان اختلاط اثرات متغیر

 (. 1348؛ مهاجر و همکاران،  Salchow et al. 1996)گردد ها میهای خاکها سبب افزایش یکنواختی ویژگیحسب شباهت در ویژگیبر
 

 افتهاي بها در گروههاي آنها با کلاسهاي عصبی مصنوعی براي کل داده. نتایج مقایسه ميانگين دقت توابع ایجاد شده توسط شبکه6جدول 

  آموزش  آزمون

 ميانگين کلاس
RI 

 ميانگين
RMSE  

 ميانگين
RI 

نيانگيم  
RMSEa  

 559/1   429/1  کل داده 

1/54  1/258*  8/55  درشت  191/1* 

4/28  1/414*  3/34  متوسط  *1/242 

35 1/364*  6/39  ریز  *1/259 

aهای . آمارهRMSE  وRI های عصبی مصنوعی هستند.به ترتیب نشان دهنده مقادیر میانگین مجذور میانگین مربعات خطا و بهبود نسبی یازده مدل شبکه 
 دهد.های مختلف هر گروه در مرحله آموزش و آزمون را نشان میکل داده و کلاس RMSEدار بودن اختلاف بین مقادیر معنی* 

 

 بندي بر پایه کلاس بافتگروه تاثير ارزیابی

 هایهای شبکهمدلهای بافتی و به منظور افزایش کارایی ها به تفکیک کلاسبندی خاکگروه 8با توجه به نتایج آورده شده در جدول 
گردید. در کلاس رسی در مجموعه  CECها موجب بهبود تخمین ها، فقط در برخی از کلاسسازی دادهعصبی مصنوعی بر اثر همگون

را به مقدار اندک افزایش داد. در  CECداری نسبت به کلاس کل داده کاهش یافت و قابلیت تخمین به طور معنی RMSEآموزش 
های لوم رسی و لوم شنی نیز مانند کلاس رسی فقط در مجموعه آموزش و در کلاس لوم رسی سیلتی در هر دو مجموعه آموزش کلاس

ها به طور ها در این کلاسبندی دادهتر از کلاس کل داده بود و گروهکه معیاری از صحت برآورد است، کم RMSEو آزمون مقدار آماره 
نیز به خوبی صحت این موضوع را  RIنسبت به کلاس کل داده گردید. مقادیر  CECتخمین  قابلیت داریمعن بهبود آمیزی موجبموفقیت

 (.8دهند )جدول نشان می
Wagner et al. (2001) بینی های بافتی مختلف توابعی را برای پیشنیز بر پایه کلاسCEC های مناطق شمالی آلمان ایجاد خاک

توسط توابع در کلاس سیلتی نسبت به سایر  CECها باعث افزایش قابلیت تخمین موند تفکیک دادهکردند. این پژوهشگران مشاهده ن
الای فرآیندهای ـرعت بـه سـوان بـتـین را مـد شـزایش درصـا افـی خاک بـربن آلـد کـاهش درصـالا کـاحتم های بافتی گردید.کلاس

مواد آلی ا نگهداری ـا بـرسه، در حالی که در خاکهای ریزبافت، نسبت دادری دارند ـه بهتـه تهویـتجزیه مواد آلی در خاکهای شنی ک
تفاوت در فراوانی رس موجب شده است که بر آن ن امر و افزون ـ( ای1342نوربخش و همکاران، کنند )میجلوگیری مواد آلی از تجزیه 

(. 1392خداوردی لو و حسینی عربلو، باشد )لوم شنی  در کلاس بافتی رسی و کمترین آن در کلاس بافتی CECبیشترین پراکندگی مقادیر 
توسط دو روش  CECهای بافتی و کربن آلی بر بهبود قابلیت تخمین ها بر پایه کلاسبندی خاک( نیز تاثیر گروه1349معلمی و دواتگر )

های سها در کلابندی دادهداد که گروهها نشان گانه را مورد بررسی قرار دادند. نتایج آنهای عصبی مصنوعی و رگرسیون خطی چندشبکه
د. در سایر ها شها نسبت به کل دادهبینیهای عصبی مصنوعی، موجب بهبود محسوس پیشبافتی شن و شن رسی لومی در روش شبکه

هبودی در قابلیت ا ببندی نه تنههای بافتی )لوم شنی، لوم، لوم سیلتی، لوم رسی، لوم رسی سیلتی، رسی سیلتی و رسی( پس از گروهکلاس
خاک  CECرسد به ترتیب کاهش و افزایش یافتند. زیرا به نظر می RMSEتخمین توابع نسبت به کل داده مشاهده نشد بلکه مقادیر و 

 ینی توابع بسطبهای رسی نیز قرار دارد. این پژوهشگران دلیل بهبود مشاهده شده در قابلیت پیشعلاوه بر بافت خاک تحت تاثیر نوع کانی
اء های این دو کلاس از نظر منشتر نمونه خاکها را همگونی بیشبندی دادههای بافتی شن و شن رسی لومی بر اثر گروهیافته در کلاس

یافت های زودبا استفاده از ویژگی CECبه منظور برآورد  Salchow et al. (1996)های رسی بیان کردند. در پژوهشی دیگر و نوع کانی
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دی بنها را بر پایه کلاس بافت گروه، سیلت، رس و ماده آلی و مقدار جرم مخصوص ظاهری( در اوهایوی جنوبی ابتدا دادهخاک )درصد شن
به طور  های مستقلگانه بین متغیرراستایی چندها همها نشان داد که بر اثر تفکیک دادهنمودند، سپس توابع را بسط دادند. نتایج آن

( نشان دادند که 1392ه تبع آن عملکرد توابع رگرسیونی بهبود قابل توجهی پیدا کرد. هزارجریبی و همکاران )داری کاهش یافت و بمعنی
 شود. می CECاضافه شدند تعداد پارامترها به مدل سبب افزایش دقت تخمین 

 
 افتها در گروه کلاس بهاي آنها با کلاسهاي عصبی مصنوعی براي کل داده. نتایج مقایسه ميانگين دقت توابع ایجاد شده توسط شبکه7جدول 

  آموزش  آزمون

 ميانگين کلاس
RI 

 ميانگين
RMSE  

 ميانگين
RI 

نيانگيم  
RMSEa 

 

 216/1   214/1  کل داده  
3/25-  1/254*  - 9/12  رسی سنگین  *1/231 
4/121-  1/456*  4/64-  رسی سیلتی  *1/344 

8/1-  219/1   9/5  رسی  *1/192 
3/14  1/186*  6/24  لوم رسی سیلتی  *1/154 

4/4-  215/1   2/18  لوم رسی  *1/169 
6/44-  1/298*  3/34- لوم سیلت   *1/284   

5/24-  1/264*  2/8-  219/1  رسی شنی  
8/61-  1/332*  4/55-  لوم  *1/318 
4/4-  1/224*  2/4  195/1  لوم رسی شنی  
2/2-  211/1   9/15  لوم شنی  *1/182 
1/22-  1/251*  3/29-  شن لومی  *1/264 

4/115-  1/422*  9/68-  شنی  *1/343 

a .های آمارهRMSE  وRI های عصبی مصنوعی هستند.به ترتیب نشان دهنده مقادیر میانگین مجذور میانگین مربعات خطا و بهبود نسبی یازده مدل شبکه 
 دهد.هر گروه در مرحله آموزش و آزمون را نشان می های مختلفکل داده و کلاس RMSEدار بودن اختلاف بین مقادیر * معنی

 بندي بر پایه رژیم رطوبتی ارزیابی تاثير گروه

 RMSEهای بندی شدند. مقایسه معیار( گروه4و  3، 2، 1، 1کلاس ) 5بر پایه ویژگی رژیم رطوبتی به  HWSDای های پایگاه دادهنمونه
ها بر پایه ویژگی رژیم رطوبتی در ( بر اثر تفکیک داده4ها نشان داد که )جدول کلاسبه دست آمده برای کلاس کل داده و سایر  RIو 

توسط توابع ایجاد  CECدر مجموعه آموزش قابلیت تخمین  1)در هر دو مجموعه آموزش و آزمون( و در کلاس  4و  3، 2های کلاس
(. اگرچه در کلاس صفر )در 4ری افزایش یافت )جدول داهای عصبی مصنوعی و رگرسیون خطی به طور معنیشده توسط دو روش شبکه

 این CECآورد بندی برنسبت به کلاس کل داده افزایش یافت و گروه RMSE)مجموعه آزمون(  1هر دو مجموعه آموزش و آزمون( و 
خاک، به طور عمده نتایج  رطوبتی مبنای ویژگی رژیمها برسازی دادهشود پس از جداها را بهبود نداد. اما همانطور که ملاحظه میکلاس

 شده است.  CECبندی سبب افزایش قابلیت تخمین توان چنین بیان کرد که این نوع گروهتخمین بهبود یافت. از این رو می
 

 رطوبتی رژیم ها در گروههاي آنها با کلاسهاي عصبی مصنوعی براي کل داده. نتایج مقایسه ميانگين دقت توابع ایجاد شده توسط شبکه8جدول 
   آموزش   آزمون

 ميانگين کلاس
RI 

 ميانگين
RMSE  

 ميانگين
RI 

نيانگيم  
RMSEa 

   281/1   268/1  کل داده 

3/284-  1/112*  6/143-  1/856*  1 

3/3-  289/1   4/4  244/1    1 

6/41  1/154*  1/48  1/141*  2 

4/41  1/151*  6/48  1/141*  3 

8/56  1/118*   6/51  1/129*   4 

a .های آمارهRMSE  وRI های عصبی مصنوعی هستند.به ترتیب نشان دهنده مقادیر میانگین مجذور میانگین مربعات خطا و بهبود نسبی یازده مدل شبکه 
 دهد.های مختلف هر گروه در مرحله آموزش و آزمون را نشان میداده و کلاس کل RMSEدار بودن اختلاف بین مقادیر * معنی

(. به طوری Edmeades, 1982علاوه بر مقدار ماده آلی و رس تابعی از نوع رس خاک نیز است ) CECهمانطور که قبلا اشاره شد ویژگی 
. احتمالا از (Seybold et al. 2005) های رسی متفاوت استمربوط به بارهای دایم و وابسته به واکنش خاک در بین کانی CECکه نسبت 
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ها آن باشد که این ویژگی خاک علاوه بر اینکه میزان مواد آلی خاک را تحت تأثیر قرار خاک CECطوبتی بر میزان دلایل تاثیر رژیم ر
تر ت بیشها مناسب نیسهایی که شرایط برای تغییر و تبدیل کانیهای رسی خاک نیز موثر است. به طوری که در رژیمدهد بر نوع کانیمی

(، خواهیم Sparks, 1995تر است )ها کمخاک نسبت به اسمکتایت CECها در ند کائولینایت، که نقش آنهای اولیه ماندر خاک شاهد کانی
تر شرایط برای ایجاد کانی اسمکتایت، که دربردارنده سهم های رطوبتی مرطوب(. در حالی که در رژیم1391بود )زراعت پیشه و همکاران، 

که نمونه گزارش کردند هنگامی Pachepsky and Rawls (1999)(. Khormali et al. 2003تر است )باشند، مناسبخاک می CECمهمی از 
 بینی منحنی رطوبتی خاک افزایش یافت.ها در پیشبندی شدند دقت مدلهای مورد ارزیابی بر اساس رژیم رطوبتی طبقهخاک

 بندي بر پایه ردهثير گروهاارزیابی ت

های مختلف تاثیر متفاوتی بر کارایی توابع ایجاد شده توسط دو مبنای ردهها بربندی دادهگروه شودمشاهده می 9همانطور که در جدول 
سول( در مجموعه آموزش، پس از ها )به جز رده انتیها داشت. در همه ردههای عصبی مصنوعی و رگرسیون خطی در این ردهروش شبکه

 9درصد بود. در مجموعه آزمون نیز از  5هش یافت. مقادیر بهبود نسبی نیز بیش از داری کابه طور معنی RMSEها معیار بندی دادهتقسیم
دار ها موجب کاهش معنیسول، تفکیک دادهسول و مالیسول، اریدیسول، اولتیسول، اندیرده آلفی 5رده آورده شده در این مطالعه در 

سول( و در مجموعه آموزش سول و اکسیسول، اسپودوسول، انتیتیرده )ور 4(. هرچند در مجموعه آزمون در 9خطای تخمین شد )جدول 
(، و در کارایی توابع بهبودی مشاهده نشد. 4نسبت به کل داده افزایش یافت )جدول  RMSEسول و اسپودوسول، مقادیر های انتیدر رده

. مبنای رده، به ویژه در مجموعه آموزش استها برادهبندی داما در کل نتایج به دست آمده بیانگر بهبود قابلیت تخمین توابع پس از گروه
درصد به ترتیب در مجموعه آموزش و آزمون،  1/45و  3/48برابر با  RIو  182/1و  161/1برابر با  RMSEسول به دلیل رده اولتی

 (.9ها داشت )جدول ترین دقت و قابلیت تخمین را در مقایسه با سایر ردهبیش
 

 ها در گروه ردههاي آنها با کلاسهاي عصبی مصنوعی براي کل دادهه ميانگين دقت توابع ایجاد شده توسط شبکه. نتایج مقایس9جدول 

  آموزش    آزمون 

 ميانگين کلاس
RI 

 ميانگين
RMSE  

 ميانگين
RI 

نيانگيم  
RMSEa 

 

 221/1   216/1  کل داده 

4/29-  1/246*  4/12  سولورتی  *1/149 

1/24-  1/283*  3/1-  218/1  سولانتی  

5/33-  1/294*  51/1-  218/1  سولاسپودو  

8/14  1/189*  5/14  سولآلفی  *1/145 

9/4-  241/1   1/9  سولاکسی  *1/198 

4/4  211/1   1/21  سولاندی  *1/181 

1/45  1/121*  3/48  سولاولتی  *1/114 

9/21  1/182*  6/25  سولاریدی  *1/161 

1/33  1/148*   1/31  سولمالی  *1/149 
a .های آمارهRMSE  وRI های عصبی مصنوعی هستند.به ترتیب نشان دهنده مقادیر میانگین مجذور میانگین مربعات خطا و بهبود نسبی یازده مدل شبکه 

 دهد.نشان میهای مختلف هر گروه در مرحله آموزش و آزمون را و کلاس کل داده RMSEدار بودن اختلاف بین مقادیر * معنی

 
تواند حاصل تفاوت در مقدار ماده آلی، میزان و نوع های مختلف میتفاوت مشاهده شده در قابلیت تخمین توابع بسط یافته برای رده

 هستند، در CECهای منفی موثر بر ترین منابع بارهای سیلیکاتی و مواد آلی، که از مهمهای هر رده باشد. با افزایش میزان رسرس خاک
به منظور افزایش دقت  Seybold et al. (2005)(. Khormali et al. 2005خاک نیز افزایش خواهد یافت ) CECهای هر رده خاک

، 1های )مقدار کربن آلی، واکنش خاک، کلاس مینرالوژی فامیلویژگی 5مطالعه را بر پایه های مورد ، نمونه خاکCECبینی توابع در پیش
ای ههای مورد ارزیابی ردهبندی نمودند. این پژوهشگران مشاهده نمودند در بین ردهتر طبقههای همگنو رده( به گروه 2CECکلاس فعالیت

به ( بهترین نتایج تخمین را داشتند. 125/1) RMSEترین مقدار میانگین سول با کمدرصد( و اینسپتی 3سول )با کربن آلی بیش از آلفی

                                                                                                                                                                                
1. Family mineralogy class 

2. CEC activity class 
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ن ها در تخمیهای زیرین و سطحی موجب افزایش دقت مدلاساس رده و تفکیک هر خاک و فامیل به لایه ها برطور کلی، تفکیک خاک
CEC ها و همچنین کاهش نسبی اختلاط توان به افزایش همگنی و یکنواختی ویژگیها را میاصلی افزایش دقت مدل یلشده است. دل

نیز نشان  Manrique et al. (1991)نتایج . (1348 همکاران، دانست )مهاجر وها ها پس از انجام تفکیک در بین گروهاثرات این ویژگی
توسط رس و کربن آلی شد. به عنوان مثال کربن آلی و  CECها بر اساس رده منجر به افزایش قابلیت تخمین بندی خاکدادند که گروه
 CECاز تغییرات  درصد 84از ها، و بیش سولها و ورتیسولها، مالیسولها، اینسپتیسولدر آلفی CECدرصد از تغییرات  68رس بیش از 

چهار رده  CEC( برای برآورد Asadu and Akamigbo, 1990)کنند. در پژوهشی دیگر ها را توجیه میسولها و اسپودوسولدر انتی
در  بندی شدندمبنای رده طبقهبر های خاککه دادهخاک، یکسری توابع انتقالی بسط داده شد. در این پژوهش گزارش گردید هنگامی

 بهبود قابل توجهی مشاهده شد. CECبینی پیش

 هاي مختلفبندي بر پایه افقثير گروهاارزیابی ت

ونه قابل های عصبی مصنوعی به گوسیله شبکهبندی شدند عملکرد توابع بسط یافته بههای مختلف گروهها بر پایه افقکه دادههنگامی
ها ( در همه کلاسInundic(. زیرا به استثناء یک کلاس )11با حالتی که از کل داده استفاده شد افزایش یافت )جدول توجهی در مقایسه 

داری کاهش پیدا کرند. مقادیر بهبود نسبی نیز تاثیر مثبت به طور معنی RMSEهای افق( در هر دو مرحله آموزش و آزمون آماره 9)در 
(. احتمالا نتایج حاصله به دلیل افزایش یکنواختی 11دهد )جدول خاک را نشان می CECها بر اساس افق بر قابلیت تخمین بندی دادهگروه

 Drakeها )ویژگی افق( است )حسب شباهت در ویژگیها برسازی دادهها و کاهش تغییرات خاک تحت تأثیر جداهای خاکو همگنی ویژگی

and Motto, 1982; Salchow et al. 1996 .) 
 

 ها در گروه افقهاي آنها با کلاسهاي عصبی مصنوعی براي کل داده. نتایج مقایسه ميانگين دقت توابع ایجاد شده توسط شبکه10جدول 

  آموزش  آزمون

 ميانگين کلاس
RI 

 ميانگين
RMSE  

 ميانگين
RI 

نيانگيم  
RMSEa  

 391/1   344/1  کل داده 

6/49  1/198*  1/31  1/289*  Stony 

9/62  1/145*  6/64  1/142*  Lithic 

4/8  1/361*  1/31  1/286*  Pertic 

1/54  1/189*  9/68  1/124*  Petrocalcic 

9/44  1/215*  8/58  1/169*  Phreatic 

1/64  1/141*  5/82  1/111*  Saline 

1/84  1/111*  9/41  1/186*  Sodic 

3/94-  1/885*  5/55-  1/621*  Inundic 

6/22  1/312*  9/23  1/314*  Erosion 

4/54  1/184*  5/59  1/162*  Gravelly 

aهای . آمارهRMSE  وRI های عصبی مصنوعی هستند.به ترتیب نشان دهنده مقادیر میانگین مجذور میانگین مربعات خطا و بهبود نسبی یازده مدل شبکه 
 دهد.های مختلف هر گروه در مرحله آموزش و آزمون را نشان میو کلاس کل داده RMSEدار بودن اختلاف بین مقادیر * معنی

 
خاک به طور عمده  CECهای موثر در خاک دارای اهمیت بسزایی است. شاید به این دلیل که کاتیون CECنوع افق در تعیین 

گیرند، از سوی دیگر ویژگی بار مواد آلی نیز در قرار میوسیله ذرات رس و مواد آلی خاک تحت تأثیر های منفی ایجاد شده به توسط بار
، ساختمان pHهای خاک )مقدار ماده آلی، های مختلف به جهت متفاوت بودن مراحل تجزیه متغیر است. همچنین بسیاری از ویژگیافق

(. Tang et al. 2008)ت هستند های مختلف متفاوشوند، در افقخاک محسوب می CECخاک و مقدار و نوع رس( که از عوامل موثر بر 
Matos et al. (2001) داری با هایی که ارتباط معنیهای خاک فاکتورنیز دریافتند که افقCEC دهند. دارند را تحت تأثیر قرار می

Madeira et al. (2003)، CEC 31 جود کربن های سطحی به دلیل وگیری کردند. این پژوهشگران مشاهده کردند در افقافق را اندازه

ود اختلاف رود وجاحتمال می تر بوده است.های بازی قابل تبادل بیشداری کاتیونسطحی، ظرفیت نگههای زیرآلی بالا در مقایسه با افق
 دار میان ماده آلی دو عمق به خاطر روند معمول توزیع مواد آلی در پروفیل خاک باشد زیرا مقدار مواد آلی در سطح خاک بیشتر ازمعنی
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جایی احتمالا علت بالاتر بودن رس در لایه زیرین هر گروه نسبت به لایه سطحی ناشی از پدیده انتقال است که باعث جابه عمق است.
 گردد.الارضی میهای تحتتر و تجمع آن در افقهای پایینها( به عمقهای سطحی )اپی پدونرس از افق

 های مختلف سببها بر اساس افقهمانند نتایج مطالعه حاضر نشان داد که تفکیک خاک( نیز 1342بخش و همکاران )تحقیقات نور
 Aافق  CECتر از های زیرین بیشمواد آلی در افق CECافزایش دقت توابع گردید. همچنین در مطالعات این پژوهشگران معلوم شد 

های زیرین به دلیل کاهش مواد آلی و افزایش فراوانی . در افقهای زیرین استتر از افقبیش Aافق  CECچند سهم مواد آلی در است. هر
ها بر اساس تاکسونومی بندی خاکمطالعات نشان داده است که ردهتر خواهد بود. بیش CECرس با افزایش عمق، معمولا نقش رس در 

شود، منجر به کاهش تغییرات در می هاخاک هایویژگیهای مشخصه، از آنجایی که باعث همگون شدن بندی بر اساس افقو یا گروه
 Asaduتر باشد )تر و صحیحتواند به مقدار قابل توجهی دقیقمی CECگردد و توابع انتقالی حاصل جهت تخمین خصوصیات خاک می

and Akamigbo, 1990; Drake and Motto, 1982 .) 

 بندي بر پایه ظرفيت آب قابل استفاده ثير گروهاارزیابی ت

استفاده در مجموعه  قابل آب کلاس( بر اساس ویژگی ظرفیت 6های تفکیک شده )انتقالی توسعه یافته در کلاس کل داده و در کلاستوابع 
های ، در مجموعه آموزش کلاسRI(. بر پایه آماره 11مقایسه شدند )جدول  RIو  RMSEهای های آموزش و آزمون با استفاده از آمارهداده

(. در مجموعه آزمون نیز 11خوردار هستند )جدول درصد بهبود نسبی بر 9/29و  9/21، 9/34ل داده به ترتیب از نسبت به ک 6و  5، 4
ها )مجموعه در این کلاس RMSEدرصد بهبود داشتند. همچنین مقادیر  1/19و  4/15نسبت به کل داده به ترتیب  6و  5های کلاس

ها (. در سایر کلاس11داری کاهش پیدا کردند )جدول ( به گونه معنی6و  5لاس و هر دو مجموعه آموزش و آزمون ک 4آموزش کلاس 
(. 11آمدی توابع را افزایش داد )جدول کاربندی باعث بهبود عملکرد توابع نگردید بلکه نا( نه تنها گروه4و مجموعه آزمون کلاس  3، 2، 1)

خاک را به تغییرات مقدار ماده آلی خاک بر اثر تغیر در رطوبت خاک  CECزان شاید بتوان چگونگی تاثیر مقدار آب قابل استفاده خاک بر می
ر تتر است اکسیداسیون مواد آلی به دلیل خیس بودن خاک و تهویه کمهایی که میزان رطوبت قابل استفاده خاک بیشارتباط داد. در خاک

 CECهای منفی موثر بر های عاملی از منابع مهم ایجاد بارن گروهیابد و به تبع آن مقدار ماده آلی خاک )که به دلیل دارا بودکاهش می
 (.Wilding et al. 1983تر خواهد بود )شوند( بیشمحسوب می

 
 AWCها در گروه هاي آنها با کلاسهاي عصبی مصنوعی براي کل داده. نتایج مقایسه ميانگين دقت توابع ایجاد شده توسط شبکه11جدول 

   آموزش   آزمون 

 ميانگين کلاس
RI 

 ميانگين
RMSE  

 ميانگين
RI 

نيانگيم  
RMSEa 

   211/1   226/1  کل داده 

3/118-  1/416*  4/58-  1/356*  1 

8/33-  1/264*  2/14-  254/1    2 

4/18-  1/236*  4/3-  1/233*  3 

2/2-  215/1   9/34  1/148*  4 

4/15  1/169*  9/21  1/184*  5 

1/19  1/162*   9/29  1/154*   6 

aهای . آمارهRMSE  وRI های عصبی مصنوعی هستند.به ترتیب نشان دهنده مقادیر میانگین مجذور میانگین مربعات خطا و بهبود نسبی یازده مدل شبکه 
 دهد.های مختلف هر گروه در مرحله آموزش و آزمون را نشان میکلاسکل داده و  RMSEدار بودن اختلاف بین مقادیر * معنی

 

 کشاورزي و خاک واحد تعریف براي مناسب هايویژگی از بندي بر پایه برخیارزیابی تاثير گروه

های مناسب مبنای برخی ویژگیبر HWSDهای منبع سازی دادهتوسط توابع انتقالی را قبل و پس از جدا CECبینی نتایج پیش 12جدول 
 Verticو  Pertic ،Gelicهای در کل داده و کلاس RIو  RMSEهای آماره دهد. ارزیابیبرای تعریف واحد خاک و کشاورزی نشان می

بهبود چشمگیری داشت. کاهش  Verticکلاس به ویژه در کلاس  3بینی توابع در هر ها قابلیت پیشسازی دادهنشان داد که پس از جدا
 ر بود.دادر سایر موارد معنی Gelicو  Perticبه جز مجموعه آزمون کلاس  RMSEمقادیر 
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-ژگیوی از برخیگروه ها در هاي آنها با کلاسهاي عصبی مصنوعی براي کل داده. مقایسه ميانگين دقت توابع ایجاد شده توسط شبکه12جدول 

 کشاورزي و خاک واحد تعریف براي مناسب هاي

   آموزش   آزمون

 ميانگين کلاس
RI 

 ميانگين
RMSE 

 
 ميانگين

RI 

نيانگيم  
RMSEa   

 214/1    216/1  کل داده  

1/13  191/1   2/19  1/185*  Pertic 

5/9  194/1   4/29  1/152*  Gelic 

2/82  1/161*   4/68  1/181*   Vertic 

a .های آمارهRMSE  وRI های عصبی مصنوعی هستند.به ترتیب نشان دهنده مقادیر میانگین مجذور میانگین مربعات خطا و بهبود نسبی یازده مدل شبکه 
 دهد.های مختلف هر گروه در مرحله آموزش و آزمون را نشان میو کلاس کل داده RMSEدار بودن اختلاف بین مقادیر معنی* 

 بندي بر پایه مقادیر مختلف کربنات کلسيمثير گروهاارزیابی ت

 2ر هر دو مجموعه آموزش و آزمون کلاس ها بر پایه مقادیر مختلف کربنات کلسیم دبندی دادهشود گروهمشاهده می 13همانطور که در جدول 
( نشان داد که عملکرد توابع ایجاد شده در مجموعه 13)جدول  RIتوسط توابع گردید. ارزیابی معیار  CECداری در قابلیت تخمین سبب بهبود معنی

بهبود نسبی برخوردار هستند. برای  درصد 9/39و  1/44نسبت به عملکرد توابع ایجاد شده درکل داده به ترتیب از  2آموزش و آزمون کلاس 
 ها بر اساس مقدار کربنات کلسیم بهبودی در قابلیت تخمین توابع مشاهده نگردید.پس از تفکیک داده 1کلاس 

 
 اتها در گروه کربنهاي آنها با کلاسهاي عصبی مصنوعی براي کل داده. نتایج مقایسه ميانگين دقت توابع ایجاد شده توسط شبکه13جدول 

 کلسيم

  آموزش  آزمون

 ميانگين کلاس
RI 

 ميانگين
RMSE 

 
 ميانگين

RI 

نيانگيم  
RMSEa 

 

 551/1    444/1  کل داده  

2/4-  584/1   5/6-  1/483*  1 

9/39  1/331*  1/44  1/249*  2 

a .های آمارهRMSE  وRI های عصبی مصنوعی هستند.به ترتیب نشان دهنده مقادیر میانگین مجذور میانگین مربعات خطا و بهبود نسبی یازده مدل شبکه 
 دهد.های مختلف هر گروه در مرحله آموزش و آزمون را نشان میو کلاس کل داده RMSEدار بودن اختلاف بین مقادیر * معنی

 
کلاس در هر دو مجموعه  29کلاس آورده شده در  49شود که از ( چنین برداشت می12تا  5) به طور کلی از مقایسه نتایج جداول

خاک  CECبینی بندی داده سبب افزایش عملکرد توابع در پیشکلاس در یک مجموعه )آموزش یا آزمون( گروه 5آموزش و آزمون و در 
حاکی از آن است که در مجموع، گروه  RIجفتی بین آماره میانگین غیر(. همچنین ارزیابی نتایج به دست آمده از مقایسه 14گردید )جدول 

های خاک در تر ویژگی(. علت این امر شاید همگونی بیش14بینی کرد )جدول را پیش CECتری ها با دقت بالابافت نسبت به سایر گروه
 و خاک احدو تعریف برای مناسب هایویژگی از بافت و برخیهای رده، گروه ها باشد. بهبود نسبی گروهگروه بافت در مقایسه با سایر گروه

ها ( با تفکیک خاک1348مهاجر و همکارانش در پژوهشی )(. 14تر بود )جدول داری بیشکشاورزی در برابر گروه کلاس بافت به طور معنی
ای هدهد و ضریب تغییرات کربنات کلسیم و کاتیونبیشترین ضریب تغییرات را نشان می CECدر دو گروه عنوان کردند که در هر دو گروه 

 تبادلی بین دو فامیل مشابه است. 
 

 هاي مختلف. نتایج ارزیابی بهبود نسبی توابع ایجاد شده در گروه13جدول 

کلاس 

 بافت

رژیم 

رطوبتی 

 خاک

ظرفيت 

آب قابل 

 استفاده

 افق
کربنات 

 کلسيم

هاي مناسب یبرخی از ویژگ

براي تعریف واحد خاک و 

 کشاورزي

 رده
گروه 

 بافت
 گروه

-25/44b 69/12-  66/9-  29/12  96/24  26/35  42/34  14/41  aRIمیانگین  

a . آمارهRI های هر گروه نسبت به کل داده است.دهنده مقادیر میانگین بهبود نسبی کلاس نشان 
bکشاورزی است. و خاک واحد تعریف برای مناسب هایویژگی از های رده، گروه بافت و برخیبافت و گروهدار بین کلاس . نشان دهنده وجود تفاوت معنی 
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 گیرینتیجه
ها بر پایه تعداد خصوصیات متفاوت بندی دادهخاک، در مطالعه حاضر سعی شد از طریق گروه CECگیری با توجه به مشکل بودن اندازه

به این  بندی نیز معرفی شود. نیلتر، بهترین نوع از گروههای با دقت تخمین بالادست یافتن به مدل برتر قبل از ایجاد مدل، علاوه بیش
 CECری تتر و با صرف وقت و هزینه کمبندی راحتهدف شاید این امکان را برای کاربران فراهم آورد که بتوانند با انتخاب نوع بهتر گروه

ا هبر اساس نتایج به دست آمده توابع ایجاد شده در گروه بافت نسبت به توابع ایجاد شده در سایر گروهخاک را با بالاترین دقت برآورد کنند. 
بینی کردند. احتمالا به این دلیل که همگونی به وجود آمده در خصوصیات خاک بر اثر این نوع از را پیش CECتری با میانگین خطای کم

های عصبی مصنوعی نیازی به نوع خاصی از معادلات ی بود. به این دلیل که در طراحی شبکهبندتر از انواع دیگر گروهبندی بیشگروه
ا توجه به شود بتوان به نتایج صحیح و مناسب دست یافت. پیشنهاد میهای خروجی و ورودی مینیست و با ایجاد رابطه مناسب بین داده

و الگوریتم  Deep learningآنها به جای شبکه عصبی مصنوعی همانند  های مختلف هوش مصنوعی موجود و امکان استفاده ازوجود مدل
 مورد ارزیابی قرار گیرد.  CECژنتیک تخمین 

 
 "دگونه تعارض منافع توسط نویسندگان وجود ندارهيچ"

 منابع
 هایطریق شبکه کاتیونی خاک از ظرفیت تبادل تخمین بهبود برای ویژه سطح از (. استفاده1391گر، ناصر؛ و معلمی، سمیه. )بیات، حسین؛ دوات

 .116-119،  41، دانش آب و خاک نشریهعصبی مصنوعی. 
 کاتیونی ظرفیت تبادل برآورد برای پیوسته و کلاسی انتقالی توابع مقایسه و ارزیابی (. ایجاد،1392لو، حبیب؛ و حسینی عربلو، نوش آفرین. )خداوردی

 .311-321، 68، خاک و آب علوم طبیعی، منابع و کشاورزی فنون و علوم مجلهبافتی.  کلاس چند در خاک
مواد  روی بر شده تشکیل هایخاک در رسی هایکانی (. مطالعه1391زراعت پیشه، مجتبی؛ خرمالی، فرهاد؛ کیانی، فرشاد؛ و پهلوانی، محمد هادی. )

 .313-316، 3، آب( و خاک خاک )علوم هایپژوهش مجلهگلستان.  استان در اقلیمی توالی یک در لسی مادری
زی و منابع مجله علوم کشاوربرخی خصوصیات فیزیکوشیمیایی خاک.  ازتخمین ظرفیت تبادل کاتیونی خاک با استفاده . (1346) .فولادمند، حمید رضا

 .1-4 ،1، طبیعی

 صفحه. 245. مرکز نشر سپهر(. خاک شناسی کشاورزی. تهران. 1345محمدی، مهدی )
گیلان.  هایخاک کاتیونی گنجایش تبادل برآورد در مصنوعی عصبی شبکه و رگرسیونی انتقالی توابع (. مقایسه1349گر، ناصر. )معلمی، سمیه؛ و دوات

  169-141، 55، مجله علوم و فنون کشاورزی و منابع طبیعی
 صفحه. 245(. آمار و توصیف اکولوژی پوشش گیاهی. انتشارات دانشگاه تهران. 1341مقدم، محمدرضا. )

 و عصبی شبکه و رگرسیون از استفاده با خاک کاتیونی تبادل ظرفیت (. تخمین1344اله. )حبیب هرچگانی بیگی و محمد حسن؛ صالحی رضا؛ مهاجر،
 .43-98 ،49، خاک و آب علوم طبیعی منابع و کشاورزی فنون و علوم توابع. صحت و دقت بر هاداده تفکیک اثر

 های فیزیکوشیمیایی خاک.خاک با استفاده از برخی ویژگی(. تخمین گنجایش تبادلی 1342نوربخش، فرشید؛ جلالیان، احمد؛ و شریعتمداری، حسین. )
 118-118، 3، علوم و فنون کشاورزی و منابع طبیعی

بینی ظرفیت تبادل کاتیونی خاک با (. بررسی امکان پیش1392هزارجریبی، ابوطالب؛ نصرتی کاریزک، فهمیه؛  عبداله نژاد، کامل؛ قربانی، خلیل. )
 .819-812(، 4)28فت خاک. آب و خاک، استفاده از پارامترهای زودیا
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Evaluation of the Effect of Grouping Based on Different Characteristics on the 

Performance of Functions in Estimating Soil Cation Exchange Capacity 

 
EXTENDED ABSTRACT 

 

Introduction 
The cation exchange capacity of the soil is one of the most important characteristics, as it greatly 

influences soil fertility. This capacity is influenced by various physical and chemical characteristics of the soil, 

resulting in significant variability. However, measuring soil cation exchange capacity can be challenging and 

expensive. The objective of this study is to assess the impact of grouping based on different characteristics on 

the accuracy of estimating soil cation exchange capacity. Additionally, we aim to introduce a grouping method 

that yields the best estimation results and compare the effectiveness of linear regression and artificial neural 

networks in estimating cation exchange capacity. 

Material and Methods 
For this research, we utilized 45,948 soil samples from a standardized global soils database. Initially, 

these samples were grouped into different categories. Subsequently, we evaluated nine predictor variables 

including soil texture components, organic carbon content, calcium sulfate and carbonate levels, apparent 

specific gravity, base saturation percentage, total exchangeable base cations, and soil reaction in 11 models for 

both the entire dataset and each group separately. To determine which grouping method yields more accurate 

estimations for soil cation exchange capacity and which characteristic contributes to better results, transfer 

functions were developed for each group using all data and then again for each class within the groups. In this 

study, we employed multilayer perceptron neural networks with one hidden layer and a hyperbolic tangent 

activation function. The number of cells in the hidden layer ranged from 3 to 8. The network with the optimal 

number of hidden cells was selected as the final network based on its performance. Additionally, linear 

regression modeling was conducted using Datafit 9 software to compare its effectiveness with artificial neural 

networks in estimating cation exchange capacity. 

Results and Discussion 

The correlation between the cation exchange capacity of soil and clay, apparent specific gravity, the ratio 

of silt to positive sand, calcium carbonate, total exchangeable base cations, and soil reaction was found to be 

significant at the 1% level. When comparing the RMSE and RI statistics in two sets of training and test data 

for the entire dataset and for classes separated based on soil texture groups, it was observed that data separation 

improved the mean in estimating the cation exchange capacity of the soil. Two methods, linear regression and 

artificial neural networks, were used to estimate the cation exchange capacity. The results showed that for all 

coarse, medium, and fine texture groups, the artificial neural network test section had a relative improvement 

coefficient of 87%, while linear regression had a value of 17%. The grouping of data generally increased the 

estimation ability of the models. Among the groups studied in this research, the texture group showed higher 

accuracy in predicting cation exchange capacity compared to other groups. Overall, using functions obtained 

through grouping proved to be an easy and cost-effective method for estimating cation exchange capacity. 

Conclusion 

In general, artificial neural networks outperformed linear regression in estimating cation exchange 

capacity in most classes within each group. This may be due to not requiring a specific type of equation in 

designing artificial neural networks. By establishing a suitable relationship between output and input data, 

accurate results can be achieved. 
 

Keywords: Soil Database, Linear Regression, Artificial Neural Network, Model Reliability 

 

 

 
 


