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Extended Abstract 

 
Background and Objectives  
The use of geospatial techniques for mapping soils is broadly covered by the term digital soil mapping (DSM). 

Soil maps have considerable significance as basic maps in many environmental and natural resources studies. 

Digital soil maps are based on the relationship between environmental variables and soil properties. With the 

development of computers and technology, digital and quantitative approaches have been developed. 

Continuous utilization of agricultural lands regardless of the land suitability caused soil destruction. Also, 

incompetency in custom methods, invention geographic information system (GIS), and remote sensing (RS) 

techniques cause erupt and use of digital soil mapping.  

 

Methodology  
The study area is approximately 5000 ha which is located in the west of Heris region of East Azerbaijan 

province, Iran. In the first study, the potential of different models to predict soil classes at different taxonomic 

levels was investigated. According to semi-detailed soil, survey and using stratified random sampling method, 

50 pedons and 50 augers with an approximate distance of 1000 m were excavated, described and soil samples 
were taken from different genetic horizons. Based on the pedon descriptions and soil analytical data, pedons 

were classified up to the family level. Different machine learning techniques, namely boosted regression tree 

(BRT), random forest (RF), artificial neural networks (ANNs), and multinomial logistic regression (MLR) 

were used to test the predictive power for mapping the soil classes. After preparing the soil properties maps 

and checking their accuracy, these maps were used along with auxiliary parameters for estimating soil classes 

using an artificial neural network model in the R software. Finally, the accuracy and uncertainty of the model 

were evaluated by overall accuracy and confusion index, respectively. 

 

Results 

Results showed that the different models had the same ability for prediction of the soil classes across all 
taxonomic levels but a considerable decreasing trend was observed for their accuracy at subgroup and family 

levels. The terrain attributes were the most important auxiliary information to predict the soil classes up to the 

family level. The main goal of the second study was to predict soil surface properties (pH, electrical 

conductivity, gypsum, organic carbon, calcium carbonate equivalent, coarse fragments, and particle size 

distribution) using ANNs, BRT, generalized linear model (GLM), and multiple linear regression (MLR). 
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Among the studied models, GLM showed the highest performance to predict most soil properties whereas the 

best model is not necessarily able to make an accurate estimation. Also, the terrain attributes were the most 

important environmental covariates to predict the soil classes in all taxonomic levels, but they could not display 

the soil variation entirely. This shows that the unexplained variations are controlled by unobserved variations 

in the environment, which can be due to the management over time. Results suggested that the DSM 

approaches have not enough prediction accuracy for the soil classes at lower taxonomic levels that focus on 

the soil properties affecting land use and management. Results showed that the entry of more details in the soil 

classification at the lower levels of the Soil Taxonomy system while increasing the number of classes, leads to 

decreasing the overall accuracy and increasing uncertainty. It is noticeable that the ANNs model has a good 

accuracy up to the great group level through the acceptable level of overall accuracy (i.e., 75 %), hence it has 

a high degree of uncertainty. Therefore, the accuracy of the model could not be effective in its selection 

through the modeling process; however, paying attention to its uncertainty is also very important along with 

the model error.  

 

Conclusion  
Terrain attributes were the main predictors among different studied auxiliary information. The accuracy of the 

estimations with more observations is recommended to give a better understanding about the performance of 

DSM approach over low-relief areas. Further studies may still be required to distinguish new environmental 

covariates and introduce new tools to capture the complex nature of soils. Accordingly, we suggest using the 

other methods of soft computing for modeling in plain areas or low relief regions. Finally, the use of DSM 

methods is increasing over time and will eventually be considered as distinct and novel techniques. 
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  دهیچک

 بردارینقشه از استفاده ضرورت دور، از سنجش هایتکنیک و جغرافیایی اطلاعات سامانه ابداع کلاسیک، هایروش هایکاستی
 هاخاک پراکنش توصیف در ماشین یادگیری هایتکنیک توانایی بررسی برای حاضر پژوهش. است نموده دوچندان را خاک رقومی

 هایداده از پژوهش این در. شد انجام شرقی آذربایجان استان هریس شهرستان غرب در هکتار 0222 حدود وسعت با ایمنطقه در
 شده تشریح و حفر تصادفی، بندیطبقه روش از استفاده با که مته 02 و خاکرخ 02 شیمیایی و فیزیکی هایویژگی شامل خاک، بانک

 صادفیت گیریتصمیم درخت ،توسعه یافته درختی رگرسیون) مطالعه مورد هایمدل تمامی برای که داد نشان نتایج. شد استفاده بودند،
 میان از. یافت کاهش عمومی صحت مقادیر ،(بزرگ گروه به رده از) بندیرده سطح رفتن پایین با ،(مصنوعی عصبی هایشبکه و

 اما داشت، مطالعه مورد هایویژگی اکثر تخمین برای را کارایی بالاترین یافته تعمیم درختی رگرسیون مدل انتخابی، هایمدل
 سوی از. باشد داشته اراضی هایویژگی آن از درستی تخمین تواندنمی حتم طوربه خاک، هایویژگی تخمین برای مدل ترینمناسب
 در زیادی توانایی اراضی، اجزای ولی اند،نموده استفاده تخمین برای متفاوتی محیطی هایویژگی از مختلف هایمدل اگرچه دیگر،
 برای رقومی بردارینقشه هایروش مورد در قطعی و جامع گیرینتیجه. اندداشته مسطح اراضی در حتی خاک هایویژگی تخمین
 تغییرپذیری از متأثر تواندمی صحیح تخمین که است ذکر شایان. است ابهام دارای مسطح مناطق در خاک هایویژگی تخمین
 مختلف سطوح تغییرات بیان در کاربردی محیطی هایویژگی توانایی و صحرایی هاینمونه تعداد تخمین، مدل خاک، هایویژگی

 .باشد بندیرده

 های تخمینی، هریسمدلهای خاک، های عصبی مصنوعی، کلاسرگرسیون خطی، شبکه :یدیکل یهاواژه

 هایتکنیک از استفاده با خاک رقومی برداری(. نقشه1423، ح. )محمدی و ثروتی، م. ح.، ممتاز، م.، محمودی، :به این مقاله استناد
 .1-14(، 4)34، گیاه و خاک دانش نشریهماشین.  یادگیری
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  مقدمه
زمین، کمبود منابع آبی و پایداری آب و هوا، تخریب  هایی مانند افزایش جمعیت، امنیت غذایی، تغییربا چالش جهان

خاک  ها بر کمیت و کیفیت محصولات کشاورزی تولید شده از خاک اثر دارند.بوم مواجه است که همه این چالشزیست
 Zhu et al., 1997; Lal etکند )های غذایی، انرژی و آب ایفا میبوم، نقش اساسی در زنجیرهعنوان یکی از اجزای زیستبه

al., 2017 های مهم، چنین نقشدر نظر گرفتن  خود به خاک نیاز دارد. بانیازهای کشاورزی (. همچنین، انسان برای تامین
کارشناسان حوزه کشاورزی،  . برای این کاراست ناپذیراجتنابمدیریت خاک برای تولید بلند مدت، پایداری و سلامت، 

 Wadoux) محیطی هستندهای زراعی و زیستبسیاری از فعالیت در خاکهای ویژگی مکانیتوزیع و دقیق  شناسایینیازمند 

et al., 2019 .) 
 برداری رقومی خاکنقشه .دارد نام 1خاک یرقوم یبردارنقشه خاک، ییشناسا در هشد ارائه نینو یهاروش از یکی

 یرقوم(. نقشه Arrouays et al., 2014کاربرد دارد )خاک  هایو ویژگی هاطور گسترده برای تخمین کلاسدر حال حاضر به
 ییایجغراف تیموقع کی کسلیپ هر و است شده یسازمانده یاشبکهصورت به که باشدمی هاکسلیپ از شبکه کی خاک

 اطلاعات یروزرسان به ه خاک،یاول یهانقشه تهیه یبرا خاک یرقوم یبردارنقشهاز روش  .است خاک یهادادهحاوی 
 Care) کرد استفادهتوان می محیطی در منطقههای زیستخطر یابیارز و خاک های آتیبرای کاربری گیریتصمیم خاک،

et al., 2007 .)ییایجغراف اطلاعات ستمیستوسعه  ،های رایانهمحاسبات توان شیافزا (GIS) و میزان روزافزون شیافزا و 
ی رقومی هاقشهن .است شده خاک یرقوم هاینقشه دیتول در قابل ملاحظه ییهاشرفتیپ باعث ،ییایجغراف اطلاعات تنوع

 بردارینقشه چارچوب فنون توسط عموماً که شوندتهیه میمختلف های های کشوری در مقیاسبرنامه مبنایبرخاک 
مدل اسکورپن را های داکوچائف و ینی ایشان با پیروی از ایده .استشده  ( تدوینMcBratney et al., 2003) خاک رقومی

 ;Minasny and McBratney, 2007) ددنآن توصیف کر تشکیلی تجربی یک مشخصه خاک و عوامل روابط کمّعنوان به

Padarian et al., 2019 ( است که در این رابطه، 1)رابطه  اسکورپن رابطهبر  یمبتن یبرداری رقومی نقشهها(. اساس روش
Scکلاس خاک :،s : خاک،  یهادر نقشه ایدر نقاط  یشگاهیو آزما ایمزرعه یهادادهc:  ،اقلیمo: هاو انسان انجانور ان،گیاه ،

t:  ،توپوگرافیp: مواد مادری، a : فاکتور زمان وn: تابع باشد.موقعیت مکانی می fشده را نشان نظارت ریی، یک برنامه یادگ
  (. McBratney et al., 2003کار گرفت )بهتوان خاک می هاییا ویژگی کلاس که برای تخمین ددهمی

]1[ 𝑆𝑐 = (𝑠, c, o, 𝑟, 𝑝, 𝑎, 𝑛) 

بندی طبقه تجربی، آماری هایمدل آمار، زمین انتقالی، از جمله: توابع مختلفی هایروش خاک رقومی بندیدر پهنه
هر پژوهشگر برای تهیه نقشه رقومی خاک (. MacMillan et al., 2004شوند )فازی و تکنیک یادگیری ماشین استفاده می

برداری رقومی خاک وجود دارد که عمدتا در گروه های زیادی در نقشهروشهای مختلف استفاده کند. تواند از روشمی
 هوش از ایزمینه و هاداده تحلیل و تجزیه برای روشی عنوانبه 2ماشینی یادگیریهای یادگیری ماشین قرار دارند.  روش

(. Khaledian and Miller, 2020کند )می استفاده مدل یک ساختن و یادگیری برای کاویداده هایتکنیک از مصنوعی،
Heung et al. (2014) ای با استفاده از برداری مواد مادری خاک در مقیاس منطقهاز روش درخت رگرسیون برای نقشه

 0/۹۷اهده کردند که دقت نقشه تولید شده داری ضریب کاپای نقشه خاک موجود و نقشه ارتفاعی رقومی استفاده و مش
ها درخت با اعتبارسنجی از طریق نقشه قدیمی داشت. نتایج آن درصد ۷/9۷نقطه و  32۹درصد با اعتبارسنجی از طریق 

 دهستفاا نیز با Adhikari et al. (2014)کاوی با دقت بالا نشان داد. عنوان یک روش ماشین یادگیری و دادهرگرسیون را به
را  رکنمادا رکشو کخا یهاسکلا نقشه ،خاکرخ 11۹2و  کمکی محیطی متغیر 1۹از  دهستفاا ختیدر یتصمیمگیراز روش 

بندی پوشش گیاهی یک گیری تصادفی را برای طبقهنیز درختان تصمیم Rodriguez-Galiano et al. (2012) .نددکر تهیه
 Lie et al. (2012) درصد بود. ۷2بندی با این روش ها نشان داد که دقت طبقهنتایج آنمنطقه در اسپانیا استفاده کردند. 

                                                
1- Digital soil mapping (DMS) 
2- Machine learning 
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 نختاروش در که نددکر همشاهدو  دهکر دهستفاا کخا بافت یعزتو تخمین ایبر را نگرسیور ختو در فیدتصا یتصمیمگیر نختادر
مدل  دو از استفاده با Camera et al. (2017) .دبو نگرسیور ختروش در به نسبت یبالاتر قتدارای د فیدتصا یتصمیمگیر
 مدل که داد نشان هانتایج آن که کردند قبرس کشور رقومی نقشه تهیه به تصادفی اقدام هایجنگل و متغیره چند لجستیک رگرسیون

 و داشته منطقه خاک هایکلاس برای تخمین بالاتری توانایی از متغیره چند لجستیک مدل رگرسیون به نسبت تصادفی هایجنگل
 رقومی بردارینقشه از Pahlavanrad et al. (2014) .بوده است همراه دیگر مدل به نسبت کمتری خطای همچنین، این تخمین با

تصمیم تکنیک درختان و مشروط لاتین مکعب بردارینمونه روش از مطالعه این در .کردند استفاده های خاکنقشه رسانی بروز برای
 4/13خاک  سری شده بروز نقشه داد نشان نتایج .شد استفاده و زیرگروه گروه سطوح در نقشه خاک تخمین جهت تصادفی گیری
های یادگیری ماشین در توصیف هدف از این تحقیق بررسی توانایی تکنیک .است بوده خاک معمولی سری نقشه از تردقیق درصد

های کلاس تخمینهای مختلف رقومی برای کارایی مدلهمچنین،  باشد.یغرب شهرستان هریس آذربایجان شرقی م درها پراکنش خاک
متری( سانتی 32 های خاک سطحی )صفر تاویژگی تخمین. مورد بررسی قرار گرفت های ارزیابی صحتاز شاخص با استفاده خاک
یافته و رگرسیون خطی تعمیم، مدل خطی توسعه یافته های عصبی مصنوعی، رگرسیون درختیهای شبکهبا استفاده از مدلنیز 

 .چندمتغیره انجام شد

 

 هامواد و روش
 منطقه مورد مطالعه

شرق تبریز و غرب شهرستان هریس قرار دارد. این  هکتار، در شمال 0222منطقه مورد مطالعه با وسعتی حدود 
طول شرقی واقع شده  42َ  44َ   32تا  ً 42َ  3۷َ  32عرض شمالی  و  ً 39َ  11َ  32تا   ً 39َ  ۹َ  32منطقه در محدوده  ً

  .(1)شکل  مرز با زریک استاست. دارای رژیم حرارتی مزیک و رژیم رطوبتی اریدیک هم
 

 
 ی.بردارنمونه نقاط با همراه موقعیت منطقه مورد مطالعه -1شکل
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 خاک هایداده
 این آید. در خاک به دست داده پایگاه و آزمایشگاهی هایتجزیه صحرایی، مشاهدات طریق از یا تواندمی خاک داده

 صورت تصادفی( در منطقه مورد مطالعه استفاده شد. مته حفر شده )به 02خاکرخ و  02 های اخذ شده ازداده از پژوهش
 اجزای سرزمین

بود،  شدهاز وبسایت مدل رقومی ارتفاع جهانی استر تهیه که متر  32مدل رقومی ارتفاع با تفکیک مکانی  پایهر ب
، ۹تجمع جریان ،2جهت جریان، 0انحنای سطحی ،4انحنای نیمرخ، 3انحنای خالص، 2جهت شیب، 1های درصد شیبویژگی
و شاخص همواری دره با درجه تفکیک  12شاخص خیسی، 11شاخص قدرت جریان، 12تابش پخشیده، ۷مدت تابش، 9مستقیم

 شدند.تعیین   SAGAافزاربا استفاده از نرم  13لابا
 محیطی کمکی متغیرهای

شاخص گیاهی تفاضلی نرمال در این پژوهش از . هستند خاکسازی ملاعو هنمایند قعدر وا محیطی کمکی یمتغیرها
 9ی لندست از تصاویر ماهوارهحاصل ( PVI، شاخص گیاهی عمودی )10شاخص کربنات ،14(، شاخص رسNDVIشده )
  ، استفاده شد.(2219 نوامبر ۹ )در

 تعیین اندازه پیکسل پارامترهای محیطی
برداری در سطح نیمهتفصیلی، مطابق با اندازه پیکسلی پیشنهادشده برای نقشهنیمههای رقومی برای تهیه نقشه

 .متر تبدیل شدند 02با اندازه پیکسل  ای رستریهای شبکهتمامی پارامترهای محیطی به نقشه، تفصیلی
 سازیبرداری رقومی و مدلنقشه

های خاک و که در این مرحله ارتباط بین دادهباشد، چرا برداری رقومی میترین مراحل نقشهاین مرحله از مهم
 های خاک را انجام داد. برایتوان تخمین ردهگردد و در نهایت بعد از این مرحله میهای کمکی محیطی برقرار میداده

 هوابست عنوان متغیّربه و شده کدگذاری بزرگ( )گروه خاک کلاس هایداده بزرگ، گروه سطح تا خاک هایکلاس بندیپهنه
برداری شده و سپس به کل منطقه مورد مطالعه تعمیم داده ها ابتدا به نقاط نمونهدر مرحله بعد این لایه .شد گرفته نظر در

 سازی شد. های کمکی ذخیره و مدلهای خاک و دادههای اطلاعاتی شامل دادهشد و در نهایت تمامی این لایه
 های خاکسازی در تخمین ویژگیهای مدلروش

های شبکه عصبی مدل ،یافته، مدل خطی تعمیمتوسعه یافتههای خاک، رگرسیون درختی ویژگی تخمینبرای 
 هایویژگیمجموعه از  ترینمناسبمصنوعی، و رگرسیون خطی چندمتغیره مورد بررسی قرار گرفتند. برای انتخاب 

 Aksoy) معنادار بودن اهمیت متغیرهای محیطییافته و رگرسیون خطی چندمتغیره، محیطی، در رابطه با مدل خطی تعمیم

et al., 2012 ،)های خاک با پارامترهای محیطیمیزان همبستگی بین ویژگی (Padarian et al., 2012)  و استفاده از بسته
 مد نظر قرار گرفتند. اهمیت نسبی پارامترهای محیطیRegsubsets (Lumley, 2009 ) و تابع leaps افزارینرم

                                                
1- Slope 

2- Aspect 

3- Curvature  

4- Profile curvature  

5- Plan curvature  

6- Flow direction  

7- Flow accumulation 

8- Direct radiation  

9- Duration radiation  

10- Diffuse radiation 

11- Stream power index 

12- Wetness index 

13- Multi-resolution valley bottom flatness index 

14- Clay index 

15- Carbonate index 
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(Friedman, 2001 )های عصبی مصنوعی و شبکه های غیرخطیترین پارامترهای ورودی برای مدلمعیار انتخاب مهم
 R افزارنرم درnnet و  gbmافزاری مختلفهای نرمسازی با استفاده از بستهبود. مدل توسعه یافتهرگرسیون درختی 

 .گردیدمتر تهیه  02هایی با اندازه پیکسلی انجام شد. در نهایت، نقشه
 های خاکها در تخمین ویژگیارزیابی صحت مدل

درصد  22آموزش داده شدند و اعتبارسنجی با استفاده از  خاکرخ( 92)ها درصد داده 92ی مورد مطالعه با هامدل 
 (2R) نشده و مقادیر واقعی مشاهدات با استفاده از ضریب تبییبینیبین مقادیر پیش تفاوتانجام شد.  خاکرخ( 22)ها داده
 .شدندتعیین ( RMSE) 1مربعات نیانگیجذر م یخطاو 

 های خاکسازی در تخمین کلاسهای مدلروش

های عصبی مصنوعی شبکه و تصادفی گیریتصمیم، درختان توسعه یافتههای رگرسیون درختی مدل برای این کار 
)رده، زیررده، گروه بندی آمریکایی های خاک در سطوح مختلف ردهکلاس . ابتداخاک استفاده شدی هاکلاس تخمینبرای 

تخمین های خاک با پارامترهای محیطی، سپس، بر اساس ارتباط کلاس .پارامترهای محیطی تعریف شدند بزرگ( همراه با
ها، با استفاده برای تمامی مدلانجام شد.  R فزاراموجود در نرم Caret افزاریسازی با استفاده از بسته نرممدلانجام شد. 

 .سازی انتخاب شدندبرای مدل مؤثر هایویژگیو  تعیین تخمینسهم هر متغیر در  از شاخص اثر نسبی
 های خاکدر تخمین کلاس هارزیابی صحت مدلا

 خاکرخ( 22)ها درصد داده 22و اعتبارسنجی با استفاده از  توسعه یافتند پروفیل( 92)ها درصد داده 92های مورد مطالعه با مدل
شده و کاپای تعدیل های صحت عمومیشاخص و (Congalton, 1991) با استفاده از ماتریس خطا تخمین. ارزیابی صحت شدانجام 
 (.Byrt et al., 1993شد ) انجام

 

 نتایج و بحث
 های خاکتخمین ویژگی

 هایشبکهو  رگرسیون خطی، تعمیم یافته خطی، توسعه یافتهرگرسیون درختی ) های مورد مطالعهاز میان مدل
، گچ، قابلیت هدایت الکتریکی، رس، سیلت، شن و pH(، خطی تعمیم یافته بالاترین توانایی را در تخمین عصبی مصنوعی

 های رگرسیونترتیب مدلترین مدل برای تخمین میزان کربن آلی و ذرات درشت، بهکربنات کلسیم معادل داشت. مناسب
       (.1های عصبی مصنوعی بودند )جدول و شبکه توسعه یافتهدرختی 

 
 های خاک.های مختلف برای تخمین ویژگینتایج ارزیابی مدل -1جدول

 مدل
معیار 
 pH ارزیابی

قابلیت هدایت 
 الکتریکی

کربن 
 آلی

کربنات کلسیم 
 معادل

 گچ شن سیلت رس
ذرات 
 درشت

رگرسیون درختی 
 توسعه یافته

RMSE 12 
۷/2 

14 
۹2/2 

19 
93/2 

10 
۹۹/2 

22 
44/2 

20 
23/2 

23 
22/2 

22 
۹۹/2 

24 
00/2 R² 

 مدل خطی
 تعمیم یافته

RMSE ۷ 
۷3/2 

11 
99/2 

1۷ 
9/2 

13 
92/2 

22 
۹0/2 

21 
۹۹/2 

22 
۹۷/2 

1۷ 
92/2 

21 
۹2/2 R² 

 رگرسیون خطی
RMSE 14 

۹2/2 
1۹ 
2۹/2 

22 
۹/2 

1۷ 
29/2 

22 
0۹/2 

24 
20/2 

23 

20/2 
22 
۹2/2 

23 
0۷/2 R² 

های عصبی شبکه
 مصنوعی

RMSE 
R² 

12 
۷/2 

14 
۹2/2 

22 
۹۷/2 

14 
۹3/2 

24 
00/2 

24 
20/2 

22 
2۷/2 

22 
۹1/2 

1۷ 
91/2 

                                                
1-Root mean square error 
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 ها. های خاکی مؤثر بر تخمین کلاسهای پراکنش مکانی برای تمام ویژگینقشه-2 شکل
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 مادری مواد تغییرات بررسی توانند برایمی گچ شاخص و کربنات شاخص قبیل از دور از سنجش هایشاخص

 برای مقادیر بهینه ،توسعه یافتهرگرسیون درختی مدل  از استفاده با خاک آلی کربن سازیمدلبرای  باشند. مؤثر
و  49/2، 221/2، ۷/2 ترتیب به درختان تعداد و آموزشی هایداده سهم یادگیری، مقدار درخت، پیچیدگی پارامترهای

پیش رد را اثر بیشترین کربنات، شاخص و ارتفاع پخشیده،تابش  همچنین، برخی پارامترهای محیطی مانند بودند. 1990
 داشتند.  خاک آلی کربن بینی

از طرفی نتایج نشان داد که بین احتمال تخمین کربن آلی خاک با تابش پخشیده، ارتفاع و شاخص کربنات، روند 
ی تفکیک بالا، معکوس وجود داشت. نتایج نشان داد که مدل شبکه عصبی مصنوعی، شاخص همواری دره با درجه

ودی و نقشه ژئومورفولوژی تا سطح شکل سرزمین را برای تخمین ذرات درشت انتخاب نمود. لذا، شاخص گیاهی عم
نقشه  2های خاک موفق شد. شکل های پیوسته ویژگیتوان به ترسیم نقشههای خاک میها و ویژگیبا این شاخص
ویژگی شن، سیلت،  2ای اراضی هدهد. در بین ویژگیهای اراضی را در منطقه مورد مطالعه نشان میتخمینی ویژگی

 های خاک داشتند. خاک و هدایت الکتریکی بیشترین اثر را در تخمین کلاس pHرس، کربنات کلسیم، گچ، کربن آلی، 
با استفاده از مدل رگرسیون خطی pH ترتیب برای نتایج نشان داد که بیشترین و کمترین صحت تخمین، به

، حاکی 42کمتر از  RMSE دست آمد. مقادیر های عصبی مصنوعی بهاز مدل شبکه یافته و ذرات درشت با استفادهتعمیم
 Minasnyباشد )بینی دارای عدم قطعیت زیاد میبه معنای آن است که پیش ۹2تر از از تخمین صحیح و مقادیر بزرگ

and McBratney, 2016بینییشیافته، تخمین صحیحی برای پ(. بر این اساس، مدل رگرسیون خطی تعمیم pH  ،خاک
ترین قابلیت هدایت الکتریکی، درصد رس، سیلت، شن، گچ و کربنات کلسیم معادل داشت و این در حالی است که مناسب

های عصبی مصنوعی( نتوانست تخمین صحیحی را برای این ویژگی انجام دهد مدل برای تخمین ذرات درشت )شبکه
تواند تخمین های خاک الزاماً نمیترین مدل برای تخمین ویژگیکه مناسب (. بنابراین، نتایج حاکی از آن است2)جدول 

 سازی نباید از خاطر دور نگاه داشته شود.ای است که در مسایل مدلصحیحی از آن ویژگی داشته باشد و این نکته
 

 خاک. هایترین مدل برای ویژگیمقادیر جذر میانگین مربعات خطای نسبی با استفاده از مناسب-2جدول

 (%) RMSE مدل مناسب های خاکویژگی (%) RMSE مدل مناسب  های خاکویژگی

pH 
رگرسیون خطی 

 یافتهتعمیم
 ذرات درشت 13

های عصبی شبکه
 مصنوعی

۹0 

قابلیت هدایت 
 الکتریکی

رگرسیون خطی 
 یافتهتعمیم

 شن 2۷
رگرسیون خطی 

 یافتهتعمیم
1۷ 

 کربن آلی
رگرسیون درختی 

 تعمیم یافته
 سیلت 39

رگرسیون خطی 
 یافتهتعمیم

1۷ 

کربنات کلسیم 
 معادل

رگرسیون خطی 
 یافتهتعمیم

 رس 20
رگرسیون خطی 

 یافتهتعمیم
21 

 گچ
رگرسیون خطی 

 یافتهتعمیم
22    

 
یافته با انتخاب تجمع جریان، شاخص گیاهی عمودی، نتایج حاکی از آن است که مدل رگرسیون خطی تعمیم

تخمین برای میزان کربنات کلسیم معادل خاک را داشته  ترینمناسبشاخص کربنات و شاخص خیسی توانسته است 
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عنوان یکی از فاکتورهای خاکسازی بر شرایط هیدرولوژیکی، الگوهای جریان و میزان آب موجود توپوگرافی، به. باشد
 Alijani andتوانند میزان آبشویی کربناتهای خاک را کنترل نمایند. گذار است و تمامی این عوامل میدر خاک اثر

Sarmadian (2014) که مقادیر کربنات کلسیم معادل خاک با  گزارش کردندهای منطقه کوهین قزوین با مطالعه خاک
طور عمده جه به اینکه مواد مادری منطقه به، با توهمچنینند. شتشاخص خیسی و انحنای نیمرخ ارتباط معناداری دا

میزان کربنات کلسیم معادل اثرگذار  تخمینتواند در صحت شاخص کربنات می بودند،شامل رسوباتی از جنس آهک 
توانند برای بررسی تغییرات مواد مادری های سنجش از دور کربنات و گچ میشاخصگزارش شده است که باشد. 

 (. Boettinger et al., 2008; Mosleh et al., 2016) مؤثر باشند

 
 های خاکتخمین کلاس

دهنده تطابق شدید، متوسط و کم بین مقادیر ترتیب نشان، به4/2و کمتر از4/2تا 9/2، 9/2تر از مقادیر کاپای بزرگ
شاخص کاپا و کاپای (. بنابراین، با توجه به مقادیر Congalton and Green, 1998باشد )گیری شده میتخمینی و اندازه

ترتیب مطابقت شدید، متوسط تا شدید و رده و گروه بزرگ بههای خاک در سطح رده، تحتشده، بین کلاستعدیل
برای  (.3باشد)جدول متوسط وجود دارد و این در حالی است که این تطابق در سطح زیرگروه و خانواده ضعیف می

و این کاهش در سطوح زیرگروه  یافتبندی، مقادیر صحت عمومی کاهش مورد مطالعه، با افزایش سطح رده هر دو مدل
 ,.Pahlavanrad et alوسیله سایر پژوهشگران نیز گزارش شده است )بود. نتیجه مشابهی بهو خانواده چشمگیرتر 

2014; Taghizadeh Mehrjardi et al., 2015).  
 

 بندی.مختلف ردههای مختلف برای تخمین سطوح ارزیابی صحت مدل -3جدول

 خانواده زیرگروه           گروه بزرگ زیررده رده معیار ارزیابی مدل

گیری درخت تصمیم
 تصادفی

 صحت عمومی 
 کاپا کاپای

 یافتهتعدیل 

۷9/2 
۷9/2 
۷9/2 

90/2 
2۷/2- 
0۷/2 

24/2 
19/2 
2 

4۹/2 
2/2 
2 

14/2 
1/2- 
۷۷/2- 

رگرسیون درختی توسعه 
 یافته

 صحت عمومی 
 کاپایکاپا 

 یافتهتعدیل 

۷9/2 
۷9/2 
۷9/2 

99/2 
24/2- 
۹1/2 

22/2 
20/2 
3۹/2 

2۷/2 
23/2 
22/2- 

2۷/2 
29/2 
22/2 

 های عصبی مصنوعیشبکه
 صحت عمومی

 کاپا  
 هیافتتعدیل کاپای

۷3/2 
2 
۷1/2 

9۷/2 
22/2- 
۹0/2 

49/2 
2 
13/2 

22/2 
2 
2۹/2- 

23/2 
99/2- 
9۷/2- 

 
یابد و این کاهش در سطوح زیرگروه بندی، کاهش میتر ردهدر سطوح پایین تخمیننتایج حاکی از آن است که صحت 

های بیشتری از خاک مد نظر قرار بر آنکه ویژگیبندی خاک، علاوهتر ردهباشد. در سطوح پایینو فامیل قابل توجه می
س خاک کم لاعداد مشاهدات در هر کیابند و از طرفی تهای خاک در هر سطح، افزایش میتعداد کلاس لاًگیرند، معمومی
خوبی انجام نشود و شاید به همین شود که فرایند آموزش مدل بهها سبب میشود. بنابراین، حضور کم برخی خاکمی

 ودشیابد و قابلیت اعتماد به نتایج کمتر میبندی، مقادیر صحت عمومی کاهش میتر ردهدلیل است که در سطوح پایین
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 Jafari et al., 2013; Bagheri Bodaghabadi wtوسیله سایر پژوهشگران نیز گزارش شده است )بهکه نتایج مشابهی 

al., 2015.) 
های خاک تا سطح ( بیشترین اثر را در تخمین کلاس4نتایج این پژوهش نشان داد که اجزای اراضی )جدول  

بندی )زیر گروه و خانواده( همه پایین ردهها در سطوح مختلف متفاوت بود. در سطوح گروه بزرگ داشتند و اثر آن
های خاک داشتند که مؤید این مطلب باشد که در مناطق مسطح نیز های محیطی اثر یکسانی در تخمین کلاسویژگی

وسیله سایر پژوهشگران نیز گزارش شده است ترین فاکتورهای خاکساختی است که چنین نتایجی بهتوپوگرافی از مهم
(Mosleh et al., 2016.) 

بندی در سطح رده، زیررده و گروه بزرگ را نشان بندی سطوح مختلف ردهترتیب نقشه طبقهبه 0، 4، 3های شکل
ها سولدرصد اراضی را اریدی ۷0درصد بود و  ۷9دهند. نتایج مؤید این مطلب است که دقت نقشه برای سطح رده می
درصد بود و بیشترین درصد را زیررده  90ها دقت نقشه زیرردهها به خود اختصاص دادند. سولدرصد را انتی 0و 

درصد  24ها کلسیدز و کمترین مقدار را زیررده فلوونتز به خود اختصاص دادند. در سطح گروه بزرگ نیز دقت نقشه
یین اها به خود اختصاص دادند. در سطوح پبود و بیشترین پراکنش را هاپلوکلسیدز و کمترین پراکنش را تورفلوونت

 بندی دقت نقشه کم بود و لذا به علت پایین بودن اعتبار برای آن نقشه تهیه نشد.رده

 

 های خاک. ترین پارامترهای محیطی جهت تخمین کلاسمهم -4جدول

 مهمترین پارامترهای محیطی بندیسطوح رده مدل

 گیری تصادفیدرخت تصمیم
 رده

 زیررده
 گروه بزرگ

 انحنای سطحیجهت شیب، تابش مستقیم، 
 جهت شیب، ارتفاع، تابش پخشیده، شاخص خیسی

 ارتفاع، تابش پخشیده

رگرسیون درختی توسعه 
 یافته

 رده
 زیررده

 گروه بزرگ

 جهت شیب، انحنای سطحی
 جهت شیب، ارتفاع، شاخص خیسی

 ارتفاع، تابش پخشیده،  شاخص گیاهی عمودی

 های عصبی مصنوعیشبکه
 رده

 زیررده
 گروه بزرگ

 گیاهی تفاضلی، انحنای سطحیشاخص 
 شیب، شاخص کربنات

 شاخص گیاهی عمودی، تجمع جریان

 

 

 
 های منطقه در سطح رده.نقشه رقومی خاک-3 شکل
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 های منطقه در سطح زیررده.نقشه رقومی خاک-4 شکل

 

 
 های منطقه در سطح گروه بزرگ.نقشه رقومی خاک -5 شکل

 

 

 گیری کلی نتیجه
بینی پیش در یکسانی توانایی های انتخابی،مدل بندی،رده سطوح تمامی در که داد نشان تحقیق این نتایج

 یابدکاهش می بندی،رده ترپایین سطوح در بینیپیش صحت که است آن از حاکی همچنین، نتایج. دارند خاک هایکلاس

 کهبرآنعلاوه خاک، بندیرده ترپایین سطوح در .باشدمی توجه قابل فامیل و زیرگروه سطوح در کاهش این و

 از و یابندافزایش می سطح، هر در خاک هایکلاس تعداد معمولاً گیرند،می قرار نظر مد خاک از بیشتری هایویژگی

 آموزش فرایند که شودسبب می هاخاک برخی کم حضور بنابراین، .شودمی کم خاک کلاس هر در مشاهدات تعداد طرفی

 کاهش عمومی صحت بندی، مقادیررده ترپایین سطوح در که است دلیل همین به شاید و نشودانجام  به خوبی مدل

 هایکلاس تعداد زیاد، مشاهدات که تعداد زمانی که نمود بیان توانمی پس .شودمی کمتر نتایج به اعتماد قابلیت و یابدمی

 بینی شدهپیش هایکلاس که داشت توان انتظارمی باشد یکسان تقریباً  خاک هایکلاس بین مشاهدات توزیع و کم خاک

 برای رقومی بردارینقشه روش مطالعه، مورد منطقه در داد که نشان نتایج همچنین، باشند. برخوردار بالایی صحت از

 رقومی هاینقشه بالای صحت. نیست قبولی قابل صحت خانواده، دارای و زیرگروه سطح در خاک هایکلاس تخمین

 خاک هایپیچیدگی بتواند که باشد ارزشمند تواندمی زمانی شود؛ها میآن انجام برای که ایهزینه میزان برابر در خاک

 میتعم یدرخت ونیرگرس مدل ،های انتخابیمدل انیم ازنماید.  بیان قابل قبولی دقت با خاک بندیرده پایین سطوح در را
 خاک، هایویژگی نیتخم برای مدل بهترین اما دارد مطالعه مورد هایی ویژگ اکثر نیتخم برای را کارایی بالاترین یافته
 یطیمح پارامترهای مختلف، هایمدل اگرچه دیگر، سوی از. باشد داشته یویژگ آن از یحیصح نیتخم تواندنمی الزاماً
 دری حت خاک هایویژگی ینیبشیپ در زیادی یتوانای ن،یسرزم اجزای یول اندنموده استفاده ینیبشیپ برای را یمتفاوت
 هاییژگیوی نیبشیپ برای یرقوم هایروش آیا اینکه با رابطه در یقطع رییگجهینت وجود، این با. اندداشته مسطح مناطق
 اریبس نه، یا هستند مناسب باشند؛ینم یچندان راتییتغ دارای زین یختخاکسا فاکتورهای سایر که مسطح مناطق در خاک



 1403زمستان  ،4، شماره 44نشریه دانش خاک و گیاه )دانش آب و خاک(، جلد               محمودی و همکاران               04

 نوع خاک، هایویژگی رپذیریییتغ از متأثر تواندمی خاک هایویژگی حیصح نیتخم که رسدیم نظربه. است مشکل
 یاراض مدیریت که آنجا از. باشد راتییتغ انیب در شده استفاده یطیمح پارامترهای یتوانای و مشاهدات تعداد مدل،
 یمکان راتییتغ برخی دارد احتمال باشد داشته هاخاک یاییمیش و یزیکیف هایویژگی برخی بر زیادی اثر تواندمی

 . گردد باز مدیریت فاکتور به است نبوده صیتشخ قابل مزبور هایمدل توسط که خاک هایویژگی
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