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Abstract 
Background and Objective: The availability of micronutrients such as copper (Cu) and manganese (Mn) in high-pH 

calcareous soils is a key challenge for sustainable citrus production in arid and semi-arid regions. This research was 

conducted to predict the concentration of these elements in citrus leaves in southern Kerman and identifying the most 

influential soil properties affecting their availability. 

Methods: Samples were collected from 40 orchards, with a focus on both soil and leaf samples taken during the spring 

growth season.  We used standard methods to analyze soil properties and measure Cu and Mn concentrations in the leaves. 

Results: High soil pH significantly hindered nutrient absorption, as the leaf Cu and Mn showed negative correlation 

coefficients of ‒0.41 and ‒0.33 with pH, respectively. However, the leaf Cu was positively correlated with both clay 

content (r = 0.32) and organic carbon (OC) content (r = 0.39), while the leaf Mn exhibited a negative correlation with 

soil salinity, EC (r = -0.29).  Stepwise regression selected the soil pH, clay, and phosphorus as predictors for the leaf Cu 

(R2 = 0.36), and pH and EC as predictors for the leaf Mn (R2 = 0.28). To overcome the limitation of linearity, a multilayer 

perceptron artificial neural network (ANN) was developed using the Levenberg-Marquardt algorithm with a 70/30 

training/testing ratio.  The best ANN model for the leaf Cu, with inputs of soil pH, OC, clay, and phosphorus and 10 

hidden neurons, achieved an R2 = 0.78 and RMSE = 0.88 mg kg−1 in the testing phase. For predicting leaf Mn, a network 

with inputs of soil pH, OC, clay, phosphorus, and EC and 11 hidden neurons achieved an R2 = 0.66 and RMSE = 5.68 mg 

kg−1. 

Conclusion: The ANN models reduced prediction error by 42 and 38% for the leaf Cu and Mn compared to the regression 

model, respectively. This significant improvement demonstrates that artificial intelligence can be an effective tool for 

creating precise fertilization plans and ultimately enhancing the productivity of citrus orchards in these challenging 

environments. 
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 چکیده

های کلیدی در ، یکی از چالشزیاد  pH  های آهکی بادر خاک (  Mn)  و منگنز(  Cu)  مصرف مانند مسفراهمی عناصر کم   :پژوهش و هدف  یشینهپ
جنوب کرمان و شناسایی   مرکباتبرگ  این عناصر در  بینی غلظت  این پژوهش با هدف پیش.  خشک استتولید پایدار مرکبات در مناطق خشک و نیمه

 انجام شد.  هاآن خاک بر فراهمی  هایویژگی مؤثرترین 
خاک  های  ویژگی های استاندارد  های رشد بهاره برداشت شد و با روشهای مرکب خاک همراه با برگنمونه مرکبات  باغ    40بدین منظور از    ها:روش

 . گیری شدبرگ اندازه  Mn  و Cu غلظت و
همبستگی ضرایب  ترتیب  به برگ    Mn  و  Cuکه  طوریشود، بهتوجهی مانع جذب عناصر غذایی میطور قابلبه   خاکزیاد    pHنتایج نشان داد که    :نتایج

  Mnکه ، در حالی بود 39/0( OC) کربن آلیو با  32/0  با مقدار رسبرگ   Cuیب همبستگی اضرهمچنین نشان دادند.  خاک pHبا  −33/0و  −41/0
گرهای عنوان تخمین به را  فسفر خاک    ، رس و pHمتغیرهای    گامبهگام  رگرسیوننشان داد.    29/0با ضریب  (  EC)  همبستگی منفی با شوری خاکبرگ  

Cu  برگ  (R² = 0.36)   و  pH  و  EC  ب بودن، شبکه عصبی  برگزید. برای غلبه بر محدودیت خطی   (R² = 0.28)  برگ  Mnگرهای  عنوان تخمینه را 
برگ   Cuبرای    ANN  توسعه یافت. بهترین مدل  30/ 70  آزمون/آموزش  نسبت  و  مارکوارت– پرسپترون چندلایه با الگوریتم لونبرگ(  ANN)مصنوعی  
 Mnبینی  پیش  رسید؛ برای  RMSE = 0.88 mg kg⁻¹  و  R² = 0.78  نورون پنهان در مرحله آزمون به  10و    خاک  فسفر  ، رس وpH  ،OC  هایبا ورودی

 را حاصل کرد.   RMSE = 5.68 mg kg⁻¹ و R² = 0.66 نورون پنهان 11و  خاک  EC وفسفر ، رس، pH ،OC هایای با ورودی شبکه  برگ
رگرسیون نشان داد مدل  نسبت به    ANNهای  مدل توسط    Mnو    Cuت  ظبینی غل ترتیب در پیش به خطا    درصدی  38و    42کاهش    ی:کل  گیرییجه نت

  این های مرکبات  وری باغ ریزی کوددهی و ارتقای بهره توانند ابزار کارآمدی برای برنامه های غیرخطی می های هوش مصنوعی با لحاظ تعامل که مدل 
 .مناطق باشند
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 مقدمه

ویژه مناطق جیرفت و کهنوج، از مناطق مناسب  استان کرمان، به

شود. این منطقه با تولید برای تولید مرکبات در کشور محسوب می

هزار تن مرکبات، رتبه سوم را در ایران به خود    500سالانه حدود  

اقل از  و  داده  مناسب  میاختصاص  خاک  منظور    نیا  یبرا  یو 

م در  است.  مختلف،  انی برخوردار  والنسیا  ارقام   Citrus)   رقم 

sinensis var. Valencia)  به خود را  زیر کشت  بیشترین سطح 

است  داده  تولید، .  اختصاص  برای  بالا  پتانسیل  این  وجود  با 

بهخاک  اغلب  منطقه  این  وهای  آهکی  ماهیت  با   دلیل  قلیایی، 

برای  چالش ریزمغذی ضروری  عناصر  برخی  فراهمی  در  هایی 

در چنین شرایطی، .  (Sarhadi et al., 2020)  دمرکبات مواجه هستن

توسط    (Mn)  و منگنز(  Cu)مصرف مانند مس  جذب عناصر کم

تواند به یکی از موانع اصلی برای  ریشه محدود شده و این امر می

 .(Ahmad et al., 2022) دستیابی به عملکرد مطلوب تبدیل شود

رشد و عملکرد   ی( براهایزمغذیمصرف )رکم ییعناصر غذا

  ی ندهایمس در فرآ  ان،یم  نیهستند. در ا  یمرکبات ضرور  نهیبه

برا  یاتیح  یمیآنز منگنز  دارد و  نقش  تنفس  فتوسنتز و    یمانند 

کل   هامیآنز  یسازفعال فتوسنتز  )  یدی و   Giannakoula etاست 

al., 2021).    تواند تأثیر منفی  ها میمغذیریزکمبود هر یک از این

و کیفیت  بر سلامت گیاهان بگذارد و باعث کاهش رشد، عملکرد  

فیزیولوژیک    آثارپیشین به بررسی    هایپژوهشمیوه شود. اگرچه  

پرداخته مرکبات  بر  عناصر  سایر  و  آنمس  اغلب  اما  بر  اند،  ها 

 اند بینی برای جذب مواد مغذی متمرکز نبودههای پیشتوسعه مدل

(Giannakoula et al., 2021 فراهمی که  است  حالی  در  این   .)

 هایویژگیزیستی مس و منگنز در خاک به شدت تحت تأثیر  

، بافت و شوری  (OC)  ، کربن آلیpH  فیزیکی و شیمیایی آن مانند

)خاک   دارد   ,.Senkondo et al., 2014; De Silva et alقرار 

  ق یدق  ت یریمد  یبرا   دهیچیروابط پ  نیا  یسازمدل  ن،ی(. بنابرا2020

 است.  یضرور هیتغذ

ویژگی  روابطررسی  ب محیط  میان  فیزیکی  و  شیمیایی  های 

تواند جذب عناصر مورد نیاز آن، می  چگونگیرشد یک گیاه و  

تری از محیط رشد برای گیاه منجر شود.  به درک و طراحی بهینه

رگرسیون   همچون  ریاضی  و  آماری  ابزارهای  دلیل،  همین  به 

توانند های ترکیبی این دو، میخطی، رگرسیون لجستیک و مدل

. (Dayhoff and DeLeo, 2001)   در این زمینه به کار گرفته شوند

  ی برا  توانندیگام مبهگام  ونیمانند رگرس  یسنت  یآمار  یهاروش

  ییخاک مؤثر بر جذب عناصر غذا  یرهایمتغ  نیترمهم  ییشناسا

روش   نیاز ا Senkondo et al. (2014)،  نمونه ی به کار روند. برا

لظت مس در برگ موز استفاده  عوامل مؤثر بر غ   ییشناسا  یبرا

ا با  ا  نیکردند.  توص  یخط  یهامدل  نیحال،  کامل    فیدر 

خاک و جذب    هایویژگی  انیم  یرخطیو غ  دهیچیپ  یهاکنشبرهم

در س که  محدود  جیرا  کیولوژ ی ب  یهاستمی عناصر،  با    تیاست، 

 مواجه هستند.

  ی ریادگی  یامروزه از ابزارها  ها،ت یمحدود  نیغلبه بر ا  یبرا

.  شودی( استفاده مANN)  یمصنوع  یعصب  یهامانند شبکه  نیماش

پ  یعصب  یهاشبکه روابط  غ  دهیچیقادرند   بین  یرخطیو 

متغ  یامجموعه و    هایویژگی)مانند    ی ورود  یرهایاز  خاک( 

دقت    یخروج با  را  برگ(  در    یازسمدل  زیادی)غلظت عنصر 

 ANN در  یرخطیغ  یسازو توابع فعال   یاهیچندلا  یمعمار.  کنند

  ونی را که رگرس  یادهیچیپ  یهاتا الگو   دهدیمدل اجازه م  نیبه ا

شناسا  یخط به  نآن  ییقادر  مدل  ست،ی ها  و    کند  یسازکشف 

(Hosseinifard et al., 2019)  یهامدل. همچنین ANN  ییتوانا  

و    شتهدا  یورود  ریمتغ  نیزمان چنددر ادغام و پردازش هم  زیادی

چندبعد  برهمکنش  آثار  توانندیم بگآن   یو  نظر  در  را  .  رندیها 

  یهاداده  لیرا در تحل  ANN  زیاد  لیپتانس  زین  ریاخ  هایپژوهش

طبقه  ،یکشاورز  دهیچیپ جمله  اساس    یبنداز  بر  مرکبات  برگ 

غلظت    ینیبش ی( و پMaione et al., 2017)  دهندهلی عناصر تشک

اند. از  نشان داده  (Heidari et al., 2024a)  آهن در برگ مرکبات

مدل   نیا   یبرا  دوارکنندهیام  یکردیرو  ANNبا    یسازرو، 

 .دهدیارائه م یمواد مغذ ت یریمد یسازنهیبه

گام رگرسیون  مقابل،  به بهدر  به  گام  اتکا  خطی،   روابطدلیل 

ساده به  که  ناگزیر  را  متغیرهایی  و  است  روابط  این    آثار سازی 

با این حال، باید .  گیرددارند، نادیده می  برهمکنشیغیرخطی یا  

 به قیمت کاهش قابلیت   ANN در زیاداذعان داشت که این دقت 
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 در منطقه مورد بررسی   بردارینقاط نمونهموقعیت  .1شکل 

Fig. 1. The location of the sampling points in the studied region 

 

در حالی که معادله رگرسیون یک بینش  .  شودمدل تمام می تفسیر  

می ارائه  متغیرها  رابطه  از  فهم  قابل  و  به   ANNدهد،  مستقیم 

های  سازوکارکند که تفسیر  عمل می 1جعبه سیاه مدل  یک    صورت

انتخاب.  (Patel et al., 2022)  ی آن دشوار است روند  بنابراین، 

ANN   یک موازنه آگاهانه بین سادگی تفسیر و  پژوهشدر این ،

 بینی بود که با توجه به پیچیدگی سیستم مورد بررسیقدرت پیش 

برای کاربردهای عملی در مدیریت   ، این مدل  ANN   زیاددقت    و

 . یافت  برتریها تغذیه باغ

های ذکرشده، این پژوهش با هدف توسعه  با توجه به چالش

بینی غلظت  و اعتبارسنجی یک مدل هوشمند و دقیق برای پیش

گیری  های قابل اندازهمس و منگنز در برگ مرکبات بر پایه ویژگی

شناسایی    -1:  عبارتند از  پژوهشخاک است. اهداف مشخص این  

 فیزیکی و شیمیایی خاک   هایویژگی بندی تأثیرگذارترین  و رتبه

قایسه کارایی و دقت یک  م  -2و    ،بر فراهمی عناصر مس و منگنز

پیشرفته غیرخطی آماری  (  ANN)  مدل  برابر یک مدل    رایجدر 

های هوشمند گام( به منظور نمایش برتری روشبه)رگرسیون گام

 .گیاه-در تحلیل روابط پیچیده خاک

 
1- Black box model 

 ها مواد و روش 
 بررسیمشخصات منطقه مورد 

مورد   طول    بررسیمنطقه  جغرافیایی  مختصات  و   56°  17´با 

، در ناحیه جنوب شرقی ایران واقع شده است.  26°  43´عرض  

این محدوده از شمال به کرمان، از جنوب به تالاب جازموریان و  

بم   بلوچستان و  و  استان سیستان  به  از شرق  استان هرمزگان و 

هفت شهر جیرفت، کهنوج،    بررسیشود. منطقه مورد  محدود می

بر  عنبرآباد، منوجان، رودبار جنوب، قلعه گنج   و فاریاب را در 

داده شده   نشان  1برداری در شکل  گیرد. موقعیت نقاط نمونه می

 . است 

 

 برداری از خاک و گیاهنمونه

 Citrusاز رقم والنسیا )  باغ مرکبات مختلف  40،  پژوهشاین    در

sinensis var Valencia  در سال    10( و با سن درختان بیش از

نمونه خاک    10  با استفاده از اوگر،  از هر باغ  ند.منطقه انتخاب شد

انداز متر( از سایهسانتی  60تا    31و    30تا    0مختلف )  لایه در دو  

انتهایی(   ترکیب  شدآوری  درختان جمع)یک سوم  از    10. پس 
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 لایه از هر باغ و هر    یکیلوگرمنمونه مرکب یک  نمونه خاک، یک  

برای   شد.  شیمیایی،    هایویژگی  گیریاندازهتهیه  و  فیزیکی 

شدن در هوا، خردشدن و عبور از  های خاک پس از خشکنمونه

روشمیلی  2الک   با  قرار متری،  آزمایش  مورد  استاندارد  های 

روش   به  رس(  و  سیلت  شن،  )درصد  خاک  بافت  گرفتند. 

  رساناییو    pH  .(Gee and Bauder, 1986)  هیدرومتری تعیین شد

 Allison)شد  گیری  در عصاره اشباع خاک اندازه (EC) الکتریکی

and Richards, 1954)  .آلی کربن  با روش  خاک    (OC)  درصد 

و   (Nelson and Sommers, 1983)  بلک-والکلی  تراکسیداسیون  

با روش تیتراسیون برگشتی   (CCEمعادل ) یمکربنات کلسدرصد 

فسفر  .  شد  تعیین(  Rowell, 2014)   باز-اسید   فراهمهمچنین، 

و مقدار آن توسط دستگاه  شده  خاک با روش اولسن استخراج  

 ,Olsen)  نانومتر خوانده شد  880اسپکتروفتومتر در طول موج  

1954 .) 

درخت به صورت   20برداری از برگ، در هر باغ  برای نمونه

، 1401سال    تصادفی انتخاب شد. در اواخر تابستان )شهریور ماه(

های غیرمثمر با رشد بهاره  برگ از شاخه  5از هر درخت تعداد  

ها از چهار . این نمونهشدآوری  ماه سن داشتند، جمع  6تا    4که  

متری از سطح زمین   2تا    1/ 5جهت جغرافیایی درخت و از ارتفاع  

درخت    20شده از هر  آوریهای جمعانتخاب شدند. سپس برگ

  هیه ی مرکب برای هر باغ تیک نمونهو    هبا یکدیگر ترکیب شد

های برگ پس از  نمونه .  (Asadi Kangarshahi et al., 2019)  شد

انتقال به آزمایشگاه، ابتدا با آب مقطر شستشو داده شد و سپس  

درجه    70ساعت در آون با دمای    72شدن به مدت  برای خشک

 . قرار گرفتند سلسیوس

ها با هضم در اسید سولفوریک مس و منگنز برگغلظت کل 

گیری  روش جذب اتمی اندازه و به  لسیوسدرجه س  380در دمای  

 . (Kalra, 1997) شدند

 

 گامبهرگرسیون گام

مدل رگرسیون است که در آن  از  یک ساختار    گامبهگامرگرسیون  

شوند و معناداری  متغیرهای مستقل به تدریج انتخاب یا حذف می

گردد. در این روش،  ارزیابی می  ،از هر مرحله  پسها  آماری آن

بهینه بهترین  ترکیب  که  مستقل  متغیرهای  از  با    خوانیهمای  را 

می شناسایی  دارند،  وابسته   ,.Hosseinpour et al)  شودمتغیر 

 : به صورت زیر است  گام بهگام(. فرمول رگرسیون 2018

y = a + bx1 + cx2 +⋯                                                      )1( 

ورودی  و ... متغیرهای    1x ،2x  خروجی مدل،    y،که در این رابطه

 .های مدل هستندثابت و ...  a، b ،c مدل و

 

 ( ANNشبکه عصبی مصنوعی )

مصنوعی اصلی عمل  (ANN) مدل شبکه عصبی  مرحله  دو  در 

و :  (i)  کندمی محیط  از  بین   (ii) یادگیری  ارتباطات  از  استفاده 

. (Patel et al., 2022)  آمدهدست ها برای پردازش دانش به نورون

فر دادهآاین  انتخاب  است:  اساسی  مرحله  پنج  شامل  های  یند 

انتخاب معماری مناسب، طراحی شبکه عصبی، فرآیند  ورودی، 

 . (Sahoo and Jha, 2013مدل )  آموزش و آزمون، و ارزیابی نهایی

به طور معمول، یک شبکه عصبی مصنوعی از سه لایه تشکیل  

عنوان  های پنهان که بهشود: لایه ورودی، لایه خروجی و لایهمی

می عمل  خروجی  و  ورودی  بین  پل   ,.Feng et al)  کنندیک 

از  شبکه .  (2019 مصنوعی  عصبی  آموزشی   راههای  فرآیند  یک 

کنند که در آن  ها را کسب میطور خودکار توانایی پردازش دادهبه

شوند طور تصادفی اصلاح میهای شبکه بههای اتصالات لایهوزن

 Sihag et)  تر گرددهای واقعی نزدیکتا خروجی شبکه به پاسخ

al., 2020)  .  این پیشپژوهشدر  از یک شبکه عصبی  با  ،  خور 

آموزش   مدلپسروش  کلی  ساختار  شد.  استفاده  خطا   انتشار 

ANN   داده شده است نمایش  2در شکل. 

های مختلفی با تعداد ، مدلANN  لبرای انتخاب بهترین مد

خروجی    متغیرورودی( و یک    7تا    1ها )بین  متفاوتی از ورودی

  یرهایانتخاب متغسازوکار    .در سناریوهای مختلف طراحی شدند

استوار بود. نخست،    یدیبر دو اصل کل  یسازمدل  یبرا  یورود

مقدار  ،  pHخاک )مانند    نهیهزو کم  افت یزود  یهایژگ یتمرکز بر و

  ق یدق   یدر کشاورز  یکاربرد عمل  ییتا مدل نها،  و بافت(  یماده آل

توانا به  توجه  با  دوم،  باشد.  عصب  ییداشته  کشف   یشبکه   در 
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 ( Yuan et al., 2024) انتشار خطانمودار شماتیک شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چند لایه همراه با الگوریتم پس  .2شکل 

Fig. 2. Schematic diagram of a multilayer perceptron artificial neural network with backpropagation algorithm (Yuan et al., 2024) 

 

غ نی  ییرهایمتغ  ،یرخطی روابط  ضعیف  خطی  همبستگی  در    زبا 

آزموده    شد  آوردهها  مدل  نیز  متغیرها  بین  پیچیده  برهمکنش  تا 

یک لایه    .ها شامل یک لایه پنهان بودنداین مدل  (.1)جدول    شود

  های پژوهشجذب مس و منگنز بر اساس    بینیپنهان برای پیش

  نه یهر مدل، ساختار به  یبرا  .مشابه پیشین کافی تشخیص داده شد

. برای  شد  نییمند آزمون و خطا تعنظام   ندیفرآ  کی  راهشبکه از  

بهینه به  فرآیند  دستیابی  یک  مصنوعی،  عصبی  شبکه  مدل  ترین 

ای شامل انتخاب متغیر، تنظیم فراپارامترها  سازی چندمرحلهبهینه

پیش دادهو  گرفته شدپردازش  کار  به  با هدف  .  ها  اول،  گام  در 

ورودی   ترکیبات  با  مختلفی  سناریوهای  متغیرها،  بهینه  انتخاب 

ای از متغیرها که بیشترین اطلاعات  متفاوت آزموده شد تا مجموعه

می فراهم  را  شوندمرتبط  شناسایی  تنظیم  .  کنند،  بعد،  گام  در 

ها در لایه پنهان شبکه، شامل تعداد نورون  2ی فراپارامترهای کلید

های پنهان و نرخ یادگیری، با استفاده  (، تعداد لایه20تا    2)در بازه  

سازی خطای مدل روی  از روش آزمون و خطا و با هدف کمینه

پردازش، پایداری فرآیند  این پیش.  های آزمون انجام گرفت داده

. کندتر مدل کمک میآموزش را افزایش داده و به همگرایی سریع

  معماری نهایی که بهترین عملکرد را بر اساس معیارهای آماری

(2R    وRMSE) بهینه مدل  عنوان  به  داد،  نشان  آزمون  فاز   در 

 
2- Hyperparameter tuning 

3- Overfitting 

 

های ورودی با ترکیبات مختلف در مدل شبکه عصبی متغیر .1جدول 

 مصنوعی

Table 1. Input variables with different combinations in the 

artificial neural network model 

Model Composition of input variables 
 های ورودی متغیرترکیب  مدل 

ANN 1 pH 
ANN 2 pH, OC 
ANN 3 pH, OC, Clay 

ANN 4 pH, OC, Clay, P 

ANN 5 pH, OC, Clay, P, EC 

ANN 6 pH, OC, Clay, P, EC, Silt 

ANN 7 pH, OC, Clay, P, EC, Silt, CCE 

 EC: Electrical conductivity, CCE: Calcium carbonate equivalent, OC: 
Organic carbon content 

EC ،رسانایی الکتریکی :CCE :معادل  یمکربنات کلس ،OC مقدار کربن آلی : 
 

با   ند یفرآ.  (Heidari et al., 2024b)شد  انتخاب   آموزش شبکه 

برا -لونبرگ  تمیالگور ب  ی ریجلوگ   یمارکوارت   3برازش شیاز 

مع م  یارهایتحت  کنترل  استاندارد  زمانشدیتوقف  آموزش   ی . 

  دنی( رس1: )شدیمحقق م ریز ط یاز شرا  یکیکه   افت ییخاتمه م

تکرار   بیشینهبه   ( 2)  ،تکرار(  1000)  شدهفیتعر 4تعداد 

(  3)  ای ،  (1e-7)  از حد آستانه  کمترخطا به    انی شدن گرادکوچک

4- Epoch 
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. استفاده از یتکرار متوال  6  یبرا  5یاعتبارسنج  یعدم بهبود خطا

  یبخش  یعملکرد مدل رو  یتوقف زودهنگام که بر مبنا  اریمع  نیا

( استوار است، به بهبود  یاعتبارسنج  یها)داده  یآموزش  یهااز داده

  یآموزش  یهااز حفظ کردن داده  یریو جلوگ  6مدل  میتعم  اناییو ت

(. برای ایجاد مدل  Ebrahimi et al., 2022)  کندیم  یانی کمک شا

این   در  مصنوعی  هوش  بر  نرم پژوهشمبتنی  از    افزار، 

MATLAB® (Mathworks, 2014) .استفاده شد 

   یهای شبکه عصبی مصنوعبرای ارزیابی دقت و کارایی مدل 

(ANN)   ضریب خطا)2R(تبیین    از  مربعات  میانگین  ریشه   ،  

)7(RMSE مطلق خطای  میانگین   ،) 8(MAE   ناش  ضریب و -

  2R( استفاده شد. مقدار  5و    4،  3،  2  روابط)  NSE)9(  اتکلیفس

های  تعریف شده است، درجه همبستگی بین داده  2که در معادله  

شبیهمشاهده و  میسازیشده  نشان  را  مقادیر  شده  و    2Rدهد 

 RMSE بیانگر مدل با همبستگی بیشتر است. مقادیر   1نزدیک به  

و هرچه  بوده  ( بیانگر خطای برآورد  4)معادله   MAE ( و3)معادله  

به   مقادیر  شبیهنزدیک   صفراین  باشند،  دقیقتر  است.  سازی  تر 

مقدار به  5)معادله   NSE همچنین،  هرچه  باشد، نزدیک  1(  تر 

 : (Mehdizadeh et al., 2017) تر خواهد بودسازی دقیقشبیه

n
2 i ii 1

2n
i ii 1

ˆ(y y )
R 1

(y y )

=

=

−
= −
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
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                                                        )2( 
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این  که   مقابه y̅i، و yi    ،ŷi  ،روابطدر  مس و  ر غلظت  دیترتیب 

زدهگیریاندازهمنگنز   تخمین  میانگین شده،  و  مدل،  توسط  شده 

 شده هستند. گیریمقادیر اندازه

 

 
5- Validation error 

6- Generalization 

7- Root mean square error 

 نتایج و بحث 

این   منگنز ارتباط    سازی مدلبرای  ،  پژوهشدر  و  با    مس  برگ 

  0- 30)  لایهدو    نیانگیاز م  شیمیایی خاک های فیزیکی و  ویژگی

جدول  سانتی  30-60و   در  شد.  گرفته  بهره  های آماره،  2متر( 

مقا  هایویژگیبرخی   و  کل  ر  دیخاک  منگنزغلظت  و  در    مس 

د  هایویژگیهای مورد بررسی از نظر  شده است. خاک ارائه  ها  برگ

رس،   درصد  سیلت،  درصد  ،  (EC)  الکتریکی  رساناییدرصد 

کلس )  یمکربنات  پتاسیم غلظت  و    ( CCEمعادل  و  منیزیم 

ها که ضرایب تغییرات  گیری داشتند. این ویژگیهای چشمتفاوت

های مختلف است.  دهنده تنوع زیاد در خاک داشتند، نشان  بزرگی

خاک    pH  ،10از نظر  متغیر بود.    لوم رسیها از شنی تا  بافت خاک 

 نمونه خاک دارای  EC  ،9در ارتباط با  و   7/ 5کمتر از    pH  دارای

EC   برابر یا بیشتر ازdS/m  4  بر اساس معیارهای تفسیر بودند .

مرکبات   در  خاک  آزمون   ,.Asadi Kangarshahi et al) نتایج 

)حدود فسفر خاک مقادیر    ،(2019 مطلوب  تا  کم  خیلی  بین  ها 

ر کیلوگرم(  دگرم  میلی  25تا    5  >کمبود تا مطلوب فسفر خاک  

شدند.  گروه در  بندی  کل    موردهمچنین،  منگنزغلظت  و    مس 

مرکبات   در  برگ  آزمون  نتایج  تفسیر  معیارهای  اساس  بر  برگ، 

(Asadi Kangarshahi et al., 2019  مقدار ،)ها بین  در برگ  آنها

)حدود کمبود تا مناسب مس    متغیر بود   تا مناسب   کمبودمقادیر  

ر کیلوگرم و منگنز در برگ از  دگرم  میلی  5  <تا    3  >در برگ از  

 (. است ر کیلوگرم دگرم میلی 25 <تا  15 >
 

 خاک با غلظت مس و منگنز در برگ  هایویژگیهمبستگی بین  

با   گیاه  منگنز  و  مس  غلظت  بین  همبستگی  ضرایب  ماتریس 

نتایج تحلیل  نشان داده شده است.    3خاک در جدول   هایویژگی

نشان   ویژگی  دادهمبستگی  قابلکه  تأثیر  خاک  بر  های  وجهی 

مسغلظت  منگنز (Cu) های  برگ (Mn) و  دارند، در  گیاه  های 

های کلیدی نقش  خاک   ECرس و    مقدار،  pH  ،OC  کهطوریبه

 در    مثبتی با غلظت مس  همبستگیخاک  کنند. کربن آلی  ایفا می

8- Mean absolute error 

9- Nah-Sutcliffe efficiency 
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 نمونه  40مس و منگنز در برگ در  غلظت کل های خاک و خلاصه آماری برخی ویژگی .2جدول 

Table 2. Statistical summary of some soil properties and total concentration of copper and manganese in leaves in 40 samples 

Property 

 ویژگی
Maximum 

 بیشینه

Minimum 
 کمینه

Mean 
 میانگین 

Standard deviation 
 انحراف معیار

EC (dS/m) 13.35 0.55 3.03 2.49 
pH 8.30 7.20 7.75 0.28 

Silt (%) 46.65 4.20 24.22 13.21 
Clay (%) 26.50 3 8.98 5.67 
CCE (%) 15.37 0 6.37 3.47 
OC (%) 0.51 0.09 0.31 0.11 

P (mg/kg) 22.13 0.97 6.54 3.06 
Mn-Leaf (mg/kg) 36.50 9.50 20.21 5.70 
Cu-Leaf (mg/kg) 6.51 1.50 3.50 1.08 

EC: Electrical conductivity, CCE: Calcium carbonate equivalent, OC: Organic carbon content 

EC :الکتریکی،  رساناییCCE :معادل  یمکربنات کلس ،OC : کربن آلی مقدار 

 

 بررسی صفات مورد  نیب ی همبستگ بای ضر سی ماتر .3جدول 
Table 3. Matrix of correlation coefficients between the studied traits 

 EC pH Silt Clay CCE OC P Cu-Leaf Mn-Leaf 

EC 1         

pH 0.11 1        

Silt 0.19 -0.01 1       

Clay -0.38 0.003 0.41* 1      

CCE -0.24 0.57** 0.28 0.39* 1     

OC -0.18 -0.38* 0.12 0.17 -0.21 1    

P 0.28 -0.007 -0.23 -0.07 -0.01 0.16 1   

Cu-Leaf -0.22 -0.41* 0.22 0.32* -0.18 0.39* -0.31* 1  

Mn-Leaf -0.29* -0.33* 0.13 0.12 0.007 0.28* 0.002 0.2 1 
EC: Electrical conductivity, CCE: Calcium carbonate equivalent, OC: Organic carbon content 

EC :الکتریکی،  رساناییCCE :معادل  یمکربنات کلس ،OC : کربن آلی مقدار 

 است.  درصد 1و  5ح احتمال ودر سط  دارییمعندهنده نشان بیترت * و ** به 
* and ** indicate significant at the 5 and 1 percent probability levels, respectively. 

 

)برگ   نشان  (0/ 39داشت  بهبود که  در  آلی  مواد  نقش  دهنده 

ریزمغذی افزایش  نگهداری  و  از    فراهمیها  افزایش    راهفلزات 

  ن امبهبود ساخت  بامواد آلی  است.   (CEC) تبادل کاتیونی  گنجایش

فعالیت  و  میکروبیخاک  را    فراهمی  ،های  مس  به  بیولوژیک 

و    ییایقل  طی در شرا  ژهیوبه  ،یمعدن  ی هادر خاک .  دهندافزایش می

%(،    0/ 31است )  کمخاک    یکربن آل  ن یانگیمنطقه که م  نیا  یآهک

با    کی و فولو   کی ومیه  یدهایدارد. اس  کنندهلینقش تسه  یماده آل

محلول، از رسوب مس به شکل   یفلز-یآل  یهاکمپلکس  لیتشک

را در    نکرده و آ  یرینامحلول جلوگ  یهاو کربنات  دهایدروکسیه

 Lejon)  کنندیحفظ م  شهیجذب توسط ر  یفاز محلول خاک برا

et al., 2008)  .بین و غلظت خاک  رس  مقدار    همبستگی مثبت 

 مقدار رسکند که  نیز این ایده را تایید می (0/ 32)در برگ    مس

توانایی بیشتری  بافت،  درشت   هایدر خاک   ویژهبهتر  یش ب CEC و

 ها را  و آن   شتههای ضروری مانند مس دادر نگهداری ریزمغذی 
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 های خاک برگ با برخی ویژگیدر مس غلظت تجزیه واریانس رگرسیون  .4جدول 
Table 4. Regression variance analysis of copper concentration in leaf with some soil properties 

Source of variation 
 منبع تغییر

Degree of freedom 
 درجه آزادی 

Sum of squares 
 مجموع مربعات 

Mean squares 
 F میانگین مربعات 

Regression 3 16.16 5.38 6.94** 

Error 36 27.94 0.77  

Total 39 44.10   

 درصد  1در سطح احتمال  داریی** معن

** Significant at the 1 percent probability level 

 

 های خاک برگ با برخی ویژگیدر منگنز غلظت تجزیه واریانس رگرسیون  .5جدول 
Table 5. Regression variance analysis of manganese concentration in leaf with some soil properties 

Source of variation 
 ییرمنبع تغ

Degree of freedom 
 درجه آزادی 

Sum of squares 
 مجموع مربعات 

Mean squares 
 F میانگین مربعات 

Regression 3 183.91 91.95 4.10* 

Error 36 830.00 22.43  

Total 39 1013.91   

 درصد  5در سطح احتمال  داریی* معن

* Significant at the 5 percent probability level 

 

(. همبستگی منفی Feil et al., 2020سازند )می  فراهمبرای گیاهان  

دهد که مینشان  (  0/ 29)در برگ    منگنزغلظت  و  خاک    ECبین  

ها ریزمغذیی  فراهمعامل مهم دیگری است که بر  شوری خاک  

 گذارد.تأثیر می

 pH ویژه رابطه منفی قوی بینشده، بههای مشاهدههمبستگی

و غلظت برگی مس و منگنز، ریشه در فرآیندهای ژئوشیمیایی  

خاک به عنوان یک    pH.  های آهکی و قلیایی داردحاکم بر خاک 

ریزمغذی زیستی  فراهمی  و  حلالیت  کلیدی،  کنترل  هامتغیر  را 

تمایل    و منگنز  های مسخاک، یون  pHزیاد  در مقادیر  .  کندمی

زیادی به تشکیل هیدروکسیدهای نامحلول دارند که این امر باعث  

برای  ها  آنها از محلول خاک و کاهش شدید فراهمی  خروج آن

   (Moreno-Lora and Delgado, 2020)  شودگیاه می

کربنات کلسیم، که در این پژوهش  زیادعلاوه بر این، مقادیر 

  راهارزیابی شد، این اثر محدودکننده را از دو   CCE با شاخص

با در محدوده قلیایی و دوم   pH نخست با حفظ  :کندتشدید می 

ها بر روی سطوح کانی کلسیت  جذب سطحی مستقیم این کاتیون

این .  (Moreno-Lora and Delgado, 2020)  رسوبی و فرآیند هم

ها، یک  و آهک با فراهمی ریزمغذی pH کنش بازدارنده میانبرهم

باغ تغذیه  مدیریت  در  اساسی  و  چالش  خشک  مناطق  های 

همچنین، .  (Ahmad et al., 2022)  شود خشک محسوب مینیمه

دهنده یک  فسفر و غلظت مس در برگ، نشان  بینهمبستگی منفی  

تواند با تشکیل  فسفر می زیاداثر آنتاگونیستی دیگر است؛ غلظت 

نامحلول مس از  -رسوبات  یا  بر   راهفسفات  رقابت برای جذب 

کانی سطوح  سازد روی  محدود  گیاه  برای  را  مس  فراهمی    ها، 

(Feil et al., 2020)  .برهم این  مجموع،  وضوح  کنشدر  به  ها 

می عناصر های این منطقه، فراهدهند که چرا در خاک توضیح می

 . مس و منگنز برای مرکبات با محدودیت جدی مواجه است 

 

 گامبهرگرسیون گام

است، براساس نتایج    نشان داده شده  5و    4ول  ادر جدهمانطور که  

بین   رابطه  واریانس  با    غلظت تجزیه  برگ  در  منگنز  و  مس 

سطح  ویژگی در  خاک  رگرسیون  معنی  01/0های  در  بود.   دار 
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 های خاک برگ با ویژگی( Mn( و منگنز )Cu)مس غلظت  گام در رابطه بین بهمدل رگرسیون گاممعیارهای آماری  .6 جدول

Table 6. Statistical criteria for stepwise regression models in relation to leaf copper (Cu) and manganese (Mn) concentrations with 

soil characteristics 

Model 2R RMSE MAE NSE 

Cu 0.36 1.30 1.16 0.16 

Mn 0.28 5.31 4.52 0.02 
2R :یینتب یبضر ،RMSE :مربعات خطا،  یانگین م یشهرMAE :مطلق  یخطا  یانگینم، NSE :یف ساتکل-ناش یبضر 

R2: Coefficient of determination, RMSE: Root mean square error, MAE: Mean absolute error, NSE: Nah-Sutcliffe efficiency 

 

گام، مقدار مس و منگنز برگ به عنوان متغیر وابسته و بقیه  بهگام

  روابطخاک به عنوان متغیر مستقل در مدل وارد شد.   هایویژگی

-مس و منگنز برگ با ویژگیبین غلظت  رگرسیونی    هایزیر مدل

 : دهندهای خاک را نشان می

Cu-Leaf=16.76661-1.73436pH+0.06558Clay-0.05867P  (6 )  

Mn-Leaf=68.63872-0.66426EC-6.05257pH  (7              )  

ارزیابی   مدل   کارایی برای  خطای  گامو  رگرسیون  گام، به های 

دهنده خلاصه شده است که نشان  6معیارهای آماری در جدول  

 . است ژه برای منگنز، ها، به ویقدرت تبیین محدود این مدل 

  های تحلیل رگرسیون نشان داد که سه عامل خاک شامل یافته

pH  درصد از    36، درصد رس و میزان فسفر، در مجموع توانستند

کل پراکندگی )تغییرات( غلظت مس در برگ مرکبات را تبیین  

برای(6)جدول    کنند آمده  دست  به  منفی  ضریب   . pH   خاک

 مفهوماست؛ به این    عکس( حاکی از وجود یک رابطه  -1/ 73)

یابد. در نقطه ، غلظت مس در برگ کاهش میpH  که با افزایش

با   مثبتی  همبستگی  خاک  رس  درصد  برگ  غلظت  مقابل،  مس 

گر آن است  ( برای این متغیر بیان0/ 065نشان داد. ضریب مثبت )

ب مقادیر  توسط  یشکه  مس  بیشتر  جذب  با  خاک  در  رس  تر 

همبرگ مرکبات  فسفر خاک  های  میزان  نهایت،  در  است.  راستا 

( با غلظت مس برگ  -0/ 058یک ارتباط منفی ضعیف )با ضریب  

 .نشان داد

برگ در  منگنز  غلظت  خصوص  مدل  در  مرکبات،  های 

  و   ECشامل  کننده  بینیگام دو متغیر اصلی پیشبهرگرسیون گام

pH    معادله( توانست    (7خاک  مدل  این  کرد.  شناسایی    28را 

مشاهده تغییرات  کل  از  را  درصد  برگ  منگنز  غلظت  در  شده 

 . نکته قابل توجه این بود که هر دو متغیر(6)جدول    توضیح دهد

EC    و  pH  .یبضر، روابطی منفی با غلظت منگنز برگ داشتند  

معن  یمنف برادست به  داریو  رابطه -pH  (05 /6  یآمده  بر   ،)

که  طوری؛ بهدارد  یدبا غلظت منگنز برگ تأک   یرمتغ  ینمعکوس ا

ها منگنز در برگ  مقادیر بیشتربا  (  ترکم  pH)  ترهای اسیدیخاک 

گیری  اندازه EC مرتبط بودند. به همین ترتیب، شوری خاک که با

ضریب  می )با  منفی  همبستگی  یک  نیز  میزان -0/ 66شود،  با   )

کند که افزایش شوری  منگنز برگ نشان داد. این یافته پیشنهاد می

 .سازدخاک، جذب منگنز توسط گیاهان مرکبات را محدود می

های مس و منگنز با  خاک و غلظت  pH رابطه معکوس بین

پذیری خوبی همخوانی دارد. شرایط اسیدی انحلال به   منابع علمی

ها ها را افزایش داده و در نتیجه فراهمی زیستی آن این ریزمغذی 

به همین  . (Mhalla et al., 2021)  بخشدرا برای گیاهان بهبود می

  زیاد  CECترتیب، نقش مثبت رس خاک در فراهمی مس توسط  

ها شود که به حفظ و آزادسازی تدریجی ریزمغذی می  توجیهرس  

غلظت  همبستگی منفی بین  .  (Fageria et al., 2011)  کندکمک می

در مورد    پیشینهای  ، یافتهدر برگ  مسغلظت  و  در خاک  فسفر  

کند، جایی که فسفر اضافی  تضاد عناصر غذایی را بیشتر تأیید می

کمپلکس تشکیل  مسبا  نامحلول  را  -های  مس  جذب  فسفات، 

این حال،  .  (Feil et al., 2020)دهد  کاهش می تبیین    ضریب با 

گام رگرسیون  کم  بهبهنسبتاً  محدودیت  گام،  منگنز،  برای  ویژه 

های خاک و عناصر  برهمکنشپیچیدگی    بیانسازی خطی در  مدل 

نشان می را  به شرایط  غذایی  وابسته  اغلب غیرخطی و  که  دهد 

این، روش.  (Hosseinifard et al., 2019)  هستند بر  های  علاوه 

 آثارگام، اگرچه از نظر آماری معتبر هستند، به دلیل اتکا به  بهگام

های  تجمعی خطی، این خطر را دارند که متغیرهای با برهمکنش

 . (Sahoo and Jha, 2013) پیچیده و غیرخطی را حذف کنند
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 های خاک مس برگ با ویژگی غلظت های شبکه عصبی در رابطه بین مدل  .7جدول 
Table 7. Neural network models in relation to leaf copper concentration with soil characteristics 

Model Number of neurons 
Training data 

 آموزش  هایداده
Test data 

 های آزمون داده

 2R RMSE MAE NSE 2R RMSE MAE NSE تعداد نورون  مدل 

ANN 1 4 0.38 1.13 0.9 -0.51 0.31 1.34 0.12 -2.01 
ANN 2 1 0.62 0.76 0.65 0.39 0.42 1.09 0.84 0.18 
ANN 3 19 0.67 0.80 0.65 0.33 0.56 1.01 0.84 0.30 
ANN 4 10 0.81 0.52 0.42 0.66 0.78 0.88 0.72 0.57 
ANN 5 20 0.73 0.80 0.55 0.27 0.46 1.47 1.20 -1.14 
ANN 6 1 0.56 0.92 0.73 0.23 0.31 1.06 0.87 -0.26 
ANN 7 17 0.56 1.15 0.86 0.25 0.32 1.59 1.29 -1.79 

2R :یینتب یبضر ،RMSE :مربعات خطا،  یانگین م یشهرMAE :مطلق  یخطا  یانگینم، NSE :یف ساتکل-ناش یبضر 

R2: Coefficient of determination, RMSE: Root mean square error, MAE: Mean absolute error, NSE: Nah-Sutcliffe efficiency 

ANN1: pH, ANN2: pH, OC, ANN3: pH, OC, Clay, ANN4: pH, OC, Clay, P, ANN5: pH, OC, Clay, P, EC, ANN6: pH, OC, Clay, P, EC, Silt, ANN7: 

pH, OC, Clay, P, EC, Silt, CCE 

 

 های خاک منگنز برگ با ویژگیغلظت های شبکه عصبی در رابطه بین مدل  .8جدول 
Table 8. Neural network models in relation to leaf manganese concentration with soil characteristics 

Model Number of neurons 
Training data 

 آموزش  هایداده
Test data 

 آزمون  هایداده

 2R RMSE MAE NSE 2R RMSE MAE NSE تعداد نورون  مدل 

ANN 1 2 0.44 4.98 4.25 0.18 0.37 4.27 3.45 -0.42 
ANN 2 6 0.48 4.81 4.07 0.21 0.50 4.18 3.51 -0.17 
ANN 3 3 0.45 4.89 4.10 0.03 0.47 4.89 3.82 0.03 
ANN 4 2 0.63 3.90 2.93 0.39 0.46 5.58 4.77 -0.82 
ANN 5 11 0.76 3.23 1.42 0.50 0.66 5.68 5.10 0.10 
ANN 6 13 0.63 5.51 4.78 -0.29 0.57 5.35 4.44 0.01 
ANN 7 1 0.58 4.01 2.97 0.31 0.52 4.64 4.05 0.24 

2R :یینتب یبضر ،RMSE :مربعات خطا،  یانگین م یشهرMAE :مطلق  یخطا  یانگینم، NSE :یف ساتکل-ناش یبضر 

R2: Coefficient of determination, RMSE: Root mean square error, MAE: Mean absolute error, NSE: Nah-Sutcliffe efficiency 

ANN1: pH, ANN2: pH, OC, ANN3: pH, OC, Clay, ANN4: pH, OC, Clay, P, ANN5: pH, OC, Clay, P, EC, ANN6: pH, OC, Clay, P, EC, Silt, ANN7: 

pH, OC, Clay, P, EC, Silt, CCE 

 

های مفید و قابل تفسیری را گام بینشبه طورکلی، رگرسیون گامبه

. با این وجود، ناتوانی  ارائه داد  و فسفر pH رابطهویژه در مورد به

مدل  در  وابستگیآن  کامل  بین   برهمکنشهای  سازی  پیچیده 

دهد که  عناصر غذایی گیاه، نشان می  پویایی خاک و    های ویژگی

سودمندی   است  ممکن  جایگزین  یا  مکمل  رویکرد  یک 

 . کننده بهتری به همراه داشته باشدبینیپیش

 شبکه عصبی مصنوعی 

 (ANN) های شبکه عصبی مصنوعیدر این پژوهش، قابلیت مدل

در برگ گیاه   (Mn) و منگنز (Cu) در تخمین غلظت عناصر مس

مس غلظت  بینی  . نتایج مربوط به پیشمورد سنجش قرار گرفت 

شده است.   گردآوری  8و    7ترتیب در جداول  بهدر برگ  و منگنز  

یافتن   لایه  برای  در  نورون  متفاوتی  تعداد  شبکه،  بهینه   ساختار 
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 های آموزش و آزمون ( در مجموع داده ANN4) 4شبکه عصبی  مس برگ در مدل غلظت شده و برآوردشده گیریمقایسه مقادیر اندازه .3شکل 

Fig. 3. Comparison of measured and estimated values of leaf copper concentration in neural network model 4 (ANN4) in total 

training and test datasets 

 

ها بر مبنای معیارهای  آزموده شد و بهترین پیکربندیپنهان شبکه 

جدول  شدانتخاب    NSEو    R²  ،RMSE  ،MAEارزیابی    .1  

شده  ورودی استفادههای  متغیرجزئیات مربوط به ترکیبات مختلف  

 .دهدرا ارائه می  ANN هایدر مدل 

در جدول   (Cu) در برگ  مسغلظت  نتایج مربوط به برآورد  

  ANN  هایهای آماری عملکرد مدل دهد که شاخصنشان می   7

ورودی نوع  به  بودهبسته  متغیر  استفاده،  مورد  طور  های  به  اند. 

  0/ 81تا  0/ 38ها در بازه در فاز آموزش مدل  R² مشخص، مقادیر

 قرار داشت. همچنین، مقادیر  0/ 78تا    0/ 31و در فاز آزمون بین  

RMSE   های  و برای داده  1/ 15تا    0/ 52های آموزشی از  برای داده

نمونه، در مدل  .متغیر بود  1/ 59تا    0/ 88آزمایشی از    به عنوان 

ANN1   که تنها از pH   نورون در لایه    4به عنوان ورودی و با

برای مراحل آموزش و آزمون     R² کرد، مقادیر پنهان استفاده می

مقادیر  0/ 31و    0/ 38ترتیب  به آمد.    MAE  و RMSE به دست 

  1/ 34)برای آموزش( و    0/ 9و    1/ 13ترتیب  برای این مدل نیز به

ا   1/ 12و   با  شد.  محاسبه  آزمون(  عنوان    OCدن  فزو)برای  به 

مدل در  دوم  پیشANN2  ورودی  دقت  و  ،  یافت  بهبود  بینی 

)آزمون( افزایش پیدا کرد.    0/ 42)آموزش( و    0/ 62به   R² شاخص

آن،   موازات  و    0/ 76به    RMSEبه  )آزمون(    1/ 09)آموزش( 

نیز روند بهبودی را نشان   NSE و MAE کاهش یافت و معیارهای

مدل  .دادند در  ورودی  متغیرهای  تدریجی  بعدیافزایش   های 

ANN3  ،ANN4  و  ANN5    با توجه  منجر به ارتقاء نسبی عملکرد

شاخص  به برای    NSE  و  R²  ،RMSE  ،MAE  های تمامی  هم 

ترین  های آموزشی و هم آزمایشی گردید. مطلوبمجموعه داده

حاصل شد که در   ANN4 با مدل Cu عملکرد در تخمین غلظت 

به عنوان متغیرهای ورودی  خاک  ، رس و فسفر  pH  ،OC  آن از

مقادیر مدل،  این  برای  بود.  شده  با   R² استفاده    0/ 81برابر 

و   مقادیر  0/ 78)آموزش(  با    RMSE  )آزمون(،    0/ 52برابر 

)آموزش(    0/ 42برابر با   MAE )آزمون(، مقادیر  0/ 88)آموزش( و  

  0/ 57)آموزش( و    0/ 66برابر با   NSE )آزمون(، و مقادیر 0/ 72و  

 مشاهده شد. ( )آزمون

اندازه  3شکل   مقادیر  مقایسه  مقادیر  گیرینمودار  و  شده 

غلظت بینیپیش بهینه Cu شده  مدل  نمایش   ANN4 توسط  را 

های  بین داده  زیادیکه مشهود است، همخوانی    دهد. همانطورمی

آزمون مشاهده و  آموزش  فاز  دو  هر  در  مدل  برآوردهای  و    ای 

یافته  وجود دارد که این امر، اعتبار و قابلیت اطمینان مدل توسعه

 .کندرا تأیید می

  ANNهای  های آماری عملکرد مدل به ارائه شاخص  8جدول  

منگنز برآورد غلظت  فرآیند  اساس   در  بر  دارد.  اختصاص  برگ 

 تا    0/ 44ها بین  در فاز آموزش مدل   R²نتایج این جدول، مقادیر  
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 های آموزش و آزمون ( در مجموع داده ANN5) 5شبکه عصبی  منگنز برگ در مدلغلظت شده و برآوردشده گیریمقایسه مقادیر اندازه .4شکل 

Fig. 4. Comparison of measured and estimated values of leaf manganese concentration in neural network model 5 (ANN5) in total 

training and test datasets 
 

نوسان داشت. همچنین،    0/ 66تا    0/ 37و در فاز آزمون بین    0/ 76

و   5/ 51تا    3/ 23های آموزشی از  برای داده  RMSE  دامنه تغییرات

داده از  برای  آزمایشی  بود  5/ 68تا    4/ 18های  پایه  .متغیر    مدل 

ANN1که تنها از ، pH   نورون در    2به عنوان ورودی و با  خاک

)آموزش(    0/ 44برابر با     R² کرد، به مقادیرلایه پنهان استفاده می

 RMSE  )آزمون( دست یافت. برای همین مدل، مقادیر  0/ 37و  

برابر با   MAE )آزمون(، و مقادیر  4/ 27)آموزش( و    4/ 98  برابر

و    4/ 25 محاسبه    3/ 45)آموزش(  شاخصش)آزمون(    NSE  د. 

مدل به   ANN1 برای  آزمون  و  آموزش  مراحل  برابر  ترتیب  در 

در    -0/ 42و    0/ 18 منفی  مقدار  که  آمد  آزمون   مرحلهبه دست 

ضعیفنشان عملکرد  دادهدهنده  میانگین  به  نسبت  مدل  های تر 

متغیر    .است   ایهمشاهد افزودن  مدل  OCبا  بهبود ANN2  در   ،

برای    R²  که مقادیر طوریاندکی در ضریب تبیین مشاهده شد، به

به آزمون  و  به  آموزش  مقادیر  0/ 50و    0/ 48ترتیب   رسیدند. 

RMSE   نیز و    4/ 81مربوطه  گزارش    4/ 18)آموزش(  )آزمون( 

دن  فزوبینی مس، ابرخلاف روند بهبود نسبتاً پیوسته در پیش .شد

، ANN3  ،ANN4  ،ANN5  هایمتغیرهای ورودی بیشتر در مدل 

ANN6  و ANN7   تخمین برگ  منگنزغلظت  برای  نتایج  در   ،

های متفاوتی را رقم زد. با  یکنواختی به همراه نداشت و خروجی

مربوط به   Mn این حال، بهترین عملکرد کلی در برآورد غلظت 

، رس، فسفر و pH  ،OC  بود. این مدل با استفاده از  ANN5  مدل

EC    بهخاک توانست  ورودی،  عنوان  با   R² به   0/ 76برابر 

)آموزش( و    3/ 23برابر با   RMSE )آزمون( و  0/ 66)آموزش( و  

مقادیر منگنز  همخوانی  نمودار    4شکل    .)آزمون( دست یابد  5/ 68

توسط مدل آن  شده  زدهنشده در برگ و مقادیر تخمیگیریاندازه

کشد. این نمودار به ارزیابی بصری را به تصویر می ANN5 بهینه

 .کندعملکرد مدل منتخب کمک می

برای  مدلی  توسعه  پژوهش،  این  اصلی  اهداف  از  یکی 

کمپیش عناصر  ویژگیبینی  اساس  بر  که  مصرف  بود  های خاک 

هزینه باشد تا بتوان از آن به ها ساده، سریع و کمگیری آناندازه

عنوان ابزاری کاربردی در کشاورزی دقیق بهره برد. به همین دلیل،  

 .شناسی قرار گرفت های خاک تمرکز بر متغیرهای رایج در آزمون

  7های مختلف شبکه عصبی در جداول ارزیابی عملکرد مدل

این مدلنشان  8و   توانایی  بینی غلظت مس و  در پیش  هادهنده 

که بیانگر درصدی از  (،  2R)  است. ضریب تبییندر برگ  منگنز  

تبیین   مستقل  متغیرهای  توسط  که  است  وابسته  متغیر  واریانس 

برای هر دو عنصر مقادیر  شود، در مدلمی بهینه  را    زیادیهای 

های لایه پنهان  همچنین، نتایج نشان داد که تعداد نورون  .نشان داد

تعیین  دارد.  کنندهنقش  مدل  عملکرد  در  توجه    کاهشای  قابل 

به (  ANN1  مانند)  های کمترهایی با تعداد نورونعملکرد در مدل 
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محاسباتی    توانیک شبکه با  .  شودنسبت داده میی  برازشپدیده کم 

سازی روابط پیچیده و غیرخطی ناکافی، قادر به یادگیری و مدل

سیستم خاک  بر  نیست -حاکم  کم .  گیاه  تعداد  دیگر،  عبارت  به 

نمی نورون اجازه  مدل  به  برهمکنشها  تا   بین  پیچیدههای  دهد 

بزند و در نتیجه،  متغیرهای متعدد ورودی را به درستی تقریب 

ضعیفپیش میبینی  ارائه  .  (Heidari et al., 2024b)  دهدتری 

نورون  تعداد  بهینهافزایش  تا یک سطح  نورون در    10مانند  )  ها 

را فراهم کرده و به مدل امکان    توان این  (،  برای مس  ANN4  مدل

 . ها را با دقت بیشتری بیاموزددهد تا الگوهای پیچیده دادهمی

گام با  بهبر رگرسیون گام  ANNsشناختی، برتری  ز نظر روشا

 Heidari)  در مرکبات  بینی آهنی پیشکارهای پیشین در زمینه

et al., 2024a)،  های زیرزمینیسازی آبمدل  (Sahoo and Jha, 

رطوبتی    (2013 دامنه  برآورد  محدودیت  و  حداقل  خاک  با 

(Soleimani et al., 2021)   است هم ارزش    .راستا  امر،  این 

پیچیده و    استخراجرویکردهای یادگیری ماشین را برای   روابط 

   ANN هایکند. با این حال، مدل گیاه تقویت می-غیرخطی خاک

در    مسغلظت  تری برای  یشبینی ببه قدرت پیش  پژوهشدر این  

این تفاوت احتمالاً ریشه در    .دست یافتند  نسبت به منگنزبرگ  

پیچیده  پویایی خاک ژئوشیمیایی  در  منگنز  دارد. تر  آهکی  های 

به تنها  نه  منگنز  پتانسیل  pH  فراهمی  به  شدت  به  بلکه   ،

های  این واکنش.  خاک نیز وابسته است   (Eh)  اکسیداسیون و احیا

و   میکروبی  فعالیت  تأثیر  تحت  شدت  به  احیا  و  اکسیداسیون 

دارند قرار  خاک  اکسیژن  و  رطوبت  موضعی   نوسانات 

(Koukoulakis et al., 2013  ؛ عواملی که در مدل فعلی به عنوان)

اند. در مقابل، شیمی مس در خاک بیشتر تحت  ورودی لحاظ نشده

است که متغیرهای پایدارتری خاک  و میزان ماده آلی   pH کنترل

 اند.نیز گنجانده شدهحاضر  پژوهشبوده و در مدل 

برتر   می  ANNعملکرد  به  را  در توانتوان  سازی  مدل   آن 

در  برهمکنش که  داد  نسبت  متغیرها  بین  غیرخطی    پویایی های 

هایی، از هستند. چنین برهمکنش  مهمگیاه  - عناصر غذایی خاک 

افزایی و آنتاگونیستی عناصر غذایی و بازخوردهای  هم آثارجمله 

 
10- Synergistic 

پیچیده شامل فعالیت میکروبی و بافت خاک، توسط رویکردهای  

نمی کشیده  تصویر  به  خوبی  به   Dayhoff and)  شوندخطی 

DeLeo, 2001)  . به عنوان مثال، نقش کربن آلی در افزایش جذب

از   و    راهمس  کمپلکس  ذاتاً    هاییت فعالتشکیل  میکروبی، 

 غیرخطی و وابسته به شرایط است و از معماری یادگیری تطبیقی

ANN بردبهره می (Lejon et al., 2008) . 

توانایی این،  بر  ترک   ANN  علاوه  آزمودن   یباتدر 

طور که با    ، همانیورود  یرهای( مختلف از متغهاییکربندی)پ

مقایسه هفت سناریوی مدل مشهود است، ابزار قدرتمندی برای  

داده میکاوش  ارائه  چندبعدی  متغیرهای های  انتخاب  دهد. 

مانند عوامل    OC  و  pH  ،EC  ورودی  بر  شدهشناختهبا  که  ای 

ریزمغذی  جذب  و  میتحرک  تأثیر  داردها  همخوانی   گذارند، 

(Chatzistathis et al., 2017)   .هر مدل ANN   با ترکیب ورودی

بهینه مسئله  یک  حل  حال  در  است.  متفاوت،  متفاوت  سازی 

ها توانسته  عملکرد نهایی به این بستگی دارد که آیا ترکیب ورودی

ممکن،   شکل  بهترین  به  و    پویایی است  غیرخطی  پیچیده، 

.  گیاه را نمایندگی کند یا خیر-حاکم بر سیستم خاک  برهمکنشی

مدل متفاوت  ترک   ANN  یهاعملکرد  گوناگون،   یورود  باتیبا 

برهمکنش  یناش متغ  دهیچیپ  ی هااز  هر  فرد  به  منحصر  با    ریو 

  هاست یاز ورود  یبیمدل، ترک   ن یاست. بهتر  و منگنز  عناصر مس

 یردرا در بر گ مورد نظر    عنصر  یعوامل مؤثر بر فراهم  نیترکه مهم

متغ قابل  یرمرتبطیغ  یرهایو شامل  و  کاهش دقت  باعث    یتکه 

  کی به عنوان    pH  ،یطورکلبه.  نباشد   شوند،یمدل م  پذیرییم تعم

و در    کندیهر دو عنصر را کنترل م  ییای میش  تی، حلالیاصل  ریمتغ

فراهم  ییا یقل  یها خاک  مآن   یمنطقه،  کاهش  را   دهد یها 

(Koukoulakis et al., 2013)  آل کربن  مقابل،  تشکی  در    لی با 

کرده و به    یریعناصر جلوگ  نی از رسوب ا،  داریپا  یهاکمپلکس

هم  کیصورت   فراهم10افزا عامل  افزاآن   ی،  را   دهدیم  شیها 

(Heidari et al., 2024a). 

فسفر  ژهیمس و منگنز به نقش و یسازدر مدل یاصل تفاوت

عامل    کی. فسفر به عنوان  گرددیم  بازخاک  ی  کیالکتر  رساناییو  
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م 11متضاد تشک   شودیشناخته  با  نامحلول مس  لیکه  -رسوبات 

فراهم م  یفسفات،  محدود  را   Moreno-Lora and)  کندیمس 

Delgado, 2020حضور فسفر در مدل   ل،یدل نی(. به همANN4  ،

است.    دهیبهبود بخش  یریگ مس را به شکل چشم  ینیبشیدقت پ

  یزاتنشعامل    کیبه عنوان    ی کیالکتر  رسانایی  گر،ید  یاز سو 

  حی موضوع توض  نیدارد. ا  یمنف  ر یعمدتاً بر جذب منگنز تأث  ،یونی

افزودن  دهدیم چرا  مدل   ی کیالکتررسانایی    متغیر   که  به 

(ANN5منجر به بهتر ،)منگنز شد، در  ینیبشیپ یعملکرد برا  نی

مدل   ن،یکار دقت مدل مس را کاهش داد. بنابرا  نیهم  هک   یحال

از عوامل    یفردمنحصربه  ب یدهنده ترک هر عنصر، نشان  یبرا  نهیبه

توانسته آن را به   یافزا و متضاد است که شبکه عصبهم  ،یکنترل

 کند.  یسازمدل یدرست

در این  علت اصلی عملکرد برتر مدل شبکه عصبی مصنوعی

کنند.  به صورت مجزا و خطی عمل نمی  روابط در آناست که این  

ای هستند؛ های غیرخطی و پیچیده این متغیرها دارای برهمکنش

تأثیر منفینمونبرای    ،  pH  آلی تعدیل    زیاد توسط غلظت ماده 

و  مدل.  شودمی درک  به  قادر  رگرسیون،  مانند  خطی  های 

سازی این روابط پیچیده نیستند و به همین دلیل تنها بخش  مدل 

با ساختار    ANNدر مقابل،  .  کنندکوچکی از تغییرات را تبیین می

سازی غیرخطی خود، این قابلیت را دارد ای و توابع فعالشبکه

این   از  حاصل  الگوی  از    هایبرهمکنشکه  مستقیماً  را  پیچیده 

تر از  گرایانهتر و واقعسازی بسیار دقیقک شبیهها بیاموزد و یداده

 .(Heidari et al., 2024b) گیاه ارائه دهد- سیستم خاک 

، در حالی  ANN  هایبا این حال، باید توجه داشت که مدل 

جعبه عنوان  به  هستند،  قدرتمند  تفسیر  که  قابلیت  با  سیاه  های 

کنند، که یک نقطه ضعف  محدود در مقایسه با رگرسیون عمل می

بینششناخته  به  اغلب  که  است  زراعی  کاربردهای  در  های  شده 

با این وجود، توازن بین  .  (Patel et al., 2022)  کاربردی نیاز است 

پیش دقت  مدل،  تجربی، سودمندیپیچیدگی  و سازگاری   بینی 

ANN   ویژه برای مدیریت عناصر غذایی  را در کشاورزی دقیق، به

 .کندتحت شرایط متغیر، تأیید می

 
11- Antagonistic 

 گام و شبکه عصبی مصنوعی بهمقایسه رگرسیون گام

ارزیابی شبکه  نتایج  عملکردی  برتری  حاضر،  پژوهش  در  ها 

گام آشکار ساخت.  بهعصبی مصنوعی را نسبت به رگرسیون گام

)ضریب   مدل  دقت  میزان  در  هم  برتری  برای   0/ 78  تبییناین 

گام در مس و  به گام  برای رگرسیون  0/ 36شبکه عصبی در برابر  

تبیین   برابر    0/ 66ضریب  در  عصبی  شبکه  برای    0/ 28برای 

( و هم در کاهش خطا قابل مشاهده  گام در منگنزبهگام  رگرسیون 

در مدل    Cu  بینیبرای پیش  RMSEبود. به طور مشخص، مقدار  

در  ولی  گرم بر کیلوگرم بود،  میلی  1/ 30  برابر  گامبهرگرسیون گام

به   کیلوگرم  میلی  0/ 88مدل شبکه عصبی  بر  یافت.    کاهشگرم 

به مقادیر مطلوببنابراین ، RMSE  تر ضریب تبیین و، با استناد 

و  می بهتر  کارایی  مصنوعی  شبکه عصبی  که  گرفت  نتیجه  توان 

 . گام داشته است بهبا رگرسیون گام مقایسهخطای کمتری در 

یافته با  این  علمیها  نشان   هماهنگزیادی    منابع  که  است 

های رگرسیون قابلیت تفسیر و دقت  دهد در حالی که روشمی

دهند، اغلب در به تصویر کشیدن ماهیت پیچیده  آماری را ارائه می

 Sahoo)  توانایی کمی دارندهای بیولوژیک و محیطی  برهمکنش

and Jha, 2013; Hosseinifard et al., 2019).    ،های  مدلدر مقابل

ANN  و روابط بین متغیرها    بودهها چندبعدی  در شرایطی که داده

دارند،   برتری  است،  شرایطپیچیده  با  سامانهدر    این  های 

  یرکه تحت تأث  شودیمشاهده م یاهگ -خاک  یچیدهپ  یهابرهمکنش

خاک قرار    یبافت و ماده آل  ی،، شور pHچون    یهمزمان عوامل

 . دندار

این،   بر  بین  پژوهشعلاوه  روابط  عمدتاً  پیشین  های 

ریزمغذی  هایویژگی جذب  و  جداگانه   هاخاک  صورت  به  را 

 پژوهشاند، در حالی که رویکرد شبکه عصبی در این  بررسی کرده

های  کنشسازی همزمان چندین ویژگی خاک و برهمامکان مدل

ها را فراهم ساخته است. بدین ترتیب، هرچند اصول  پیچیده آن

در چارچوب دانش موجود تایید    پژوهش حاضرهای  کلی یافته

بهرهمی مدلشود،  از  جامع ANN گیری  از  دید   برهمکنش تری 

 . کمتر مشهود است پیشین هایپژوهشعوامل ارائه کرده که در 
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گام رگرسیون  که  حالی  در  نتیجه،  پایهبه در  درک  از  گام  ای 

کرد،  کنندهبینیپیش فراهم  را  کلیدی  یک چارچوب    ANNهای 

ی برتر ارائه داد. پیامدهای این امر  تر و از نظر کمّسازی دقیقمدل 

برای مدیریت تغذیه مرکبات قابل توجه است و از ادغام یادگیری  

برنامه و  خاک  حاصلخیزی  تشخیص  در  مدیریت  ماشین  ریزی 

 .کندعناصر غذایی حمایت می

 

 گیرینتیجه
ابزاری    های شبکه عصبی مصنوعی این پژوهش نشان داد که مدل

مصرف مس و بینی غلظت عناصر کمقدرتمند و دقیق برای پیش

ویژگی اساس  بر  مرکبات،  برگ  در  خاک  منگنز  زودیافت  های 

هستند. نتایج تأیید کرد که فراهمی این عناصر بیش از آنکه تحت  

شبکه توسط  باشد،  واحد  عامل  یک  برهمکنشتأثیر  از  های  ای 

فسفرpHمیان  پیچیده   رس،  آلی،  ماده  شوری  ،  کنترل  خاک   و 

گام  .شودمی رگرسیون  کلیدی  بهاگرچه  متغیرهای  توانست  گام 

با   مصنوعی  عصبی  شبکه  اما  کند،  شناسایی  را    توانایی خطی 

های غیرخطی میان این متغیرها، برآوردهای  برهمکنشسازی  مدل 

  ANN  بل توجه این بود که مدل بهینهنکته قا   .تری ارائه داددقیق

پیش مسدر  غلظت  به   R)2 (0.78=بینی  نسبت  بهتری  عملکرد 

این تفاوت که در نتایج نیز  .  از خود نشان داد R)2 (0.66=منگنز

تر منگنز  تر و چندعاملیپیچیده  پویاییتواند به  مشهود است، می

خاک  مدل در  که  باشد  مرتبط  منطقه  آهکی  را های  آن  سازی 

 . سازددشوارتر می

بینی غلظت  با این وجود، برتری مدل شبکه عصبی در پیش

تغذیه   مدیریت  برای  مهمی  عملی  کاربردهای  عنصر،  دو  هر 

تواند به عنوان یک ابزار پشتیبان  های مرکبات دارد. این مدل میباغ

تغذیهتصمیم  کمبودهای  برای تشخیص سریع  از گیری  پیش  ای 

توانند با داران و کارشناسان میظهور علائم بالینی به کار رود. باغ

، ماده آلی، شوری و pH)  کلیدی خاک   ویژگیگیری چند  اندازه

دیده، غلظت احتمالی مس و منگنز و استفاده از مدل آموزش(  رس

بینی کرده و اقدامات اصلاحی مانند کوددهی  ها پیشرا در برگ

 . موقع و به صورت هدفمند انجام دهندرا به

محدودیت  به  است  لازم  حال،  این  نیز  با  رویکرد  این  های 

،  زیادبینی  پیش  توانهای شبکه عصبی، با وجود  مدل.  توجه شود

که تفسیر    مفهومبه این  .  کنندجعبه سیاه عمل می  صورتاغلب به  

آن در  و خروجی  ورودی  متغیرهای  بین  دقیق  دشوار  روابط  ها 

شده در کاربردهای  است، که این موضوع یک نقطه ضعف شناخته

بینی و قابلیت  پیش  زیاددر نهایت، توازن میان دقت    .زراعی است 

ابزاری کارآمد برای  ANN دهد که مدلتفسیر محدود، نشان می

های  گذار به سمت کشاورزی دقیق و مدیریت بهینه تغذیه در باغ

می و  است  بهرهمرکبات  افزایش  عملکرد،  بهبود  به  وری  تواند 

 . محیط زیست منجر شود اقتصادی و حفظ

 

 تشکر و سپاسگزاری 
خاک و  دریغ همکاران محترم موسسه  بدینوسیله از همکاری بی

گرانقدر    آب همکاران  اعتبار،  تأمین  و  به خاطر  تحقیقات  مرکز 

طبیعی منابع  و  کشاورزی  کرمان    آموزش  استان  در جنوب  که 

اند، تشکر و قدردانی اجرای این پروژه نهایت همکاری را داشته

 .گرددمی

 

 تضاد منافع 
نویسندگان مقاله اذعان دارند هیچگونه تضاد منافعی با شـخص،  

 . شرکت یا سازمانی برای این پژوهش ندارند
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