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Background and Objectives: Soil organic carbon (SOC) is a key factor 
in maintaining soil fertility and supporting soil ecosystem services, and it 
has been recognized by the United Nations Environment Programme as 
one of the major global environmental challenges. Studies in Iran have 
shown that, on average, each gram increase of organic carbon per 
kilogram of soil can enhance wheat grain yield by 286 kilograms per 
hectare. Furthermore, understanding changes in SOC is a central 
component in soil quality assessment. Therefore, this study was conducted 
with the aim of digitally mapping soil organic carbon using environmental 
auxiliary variables and predictive models in the Badr watershed, south  
of Qorveh city, in order to evaluate the effects of environmental 
characteristics and auxiliary variables on SOC prediction and to identify 
the most suitable model for estimating soil organic carbon reserves. 
 
Materials and Methods: In this research, auxiliary data including Landsat 
8 satellite imagery and a digital elevation model (DEM) with a spatial 
resolution of 10 meters were obtained from the National Cartographic 
Center. The geological map of Qorveh was acquired from the national 
geological database, from which the geological map of the Badr watershed 
was extracted and digitized in a Geographic Information System (GIS) 
environment, and the geomorphological map was prepared based on the 
Zinck geopedology method. The locations of the observation points were 
then determined, soil identification was carried out in the field, and soil 
samples were collected from different depths. These samples were 
analyzed for physical, chemical, and mineralogical properties, and the 
soils were classified accordingly. To implement the study, 125 soil 
profiles were selected using the Latin hypercube sampling method and 
excavated across the watershed; the samples were air-dried in the 
laboratory, ground, and passed through a 2 mm sieve, after which soil 
organic matter was measured using the Walkley–Black method. For 
modeling, artificial neural networks (ANN), decision tree analysis, and 
multivariate linear regression were used to predict soil properties, and to 
integrate the outputs of the models, the k-nearest neighbor (k-NN) method 
was applied for preparing and evaluating the digital maps of soil classes 
and characteristics. 
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Results: The prediction results were first evaluated using the 5-fold 

random validation method, and in the second step, decision tree analysis, 

artificial neural networks, k-nearest neighbor (KNN), and random forest 

models were applied for prediction, while the mixed multivariate linear 

regression method was used to integrate the outputs of the models. The 

accuracy of these predictions was then assessed using the 10-fold cross-

validation method. The findings showed that among the applied models, 

multivariate linear regression (MLR) achieved the highest accuracy for 

predicting soil organic matter with a coefficient of determination (R²) of 

0.637 and a root mean square error (RMSE) of 0.232, whereas the lowest 

prediction accuracy was obtained from the KNN model. 

 

Conclusion: Using the 5-fold random validation method, the comparison 

of models including Artificial Neural Network (ANN), Decision Tree 

Analysis (DTA), Multivariate Linear Regression (MLR), and K-Nearest 

Neighbor (KNN) revealed that the KNN model achieved the highest 

accuracy for predicting soil organic carbon, with a coefficient of 

determination (R²) of 0.9906 and a root mean square error (RMSE) of 

0.0361. However, given the spatial structure of the data, the 10-fold  

cross-validation method provides a more reliable evaluation, making it 

preferable to the 5-fold random validation method. 
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  چکیده  اطلاعات مقاله
  نوع مقاله: 

  پژوهشی - مقاله کامل علمی
  
  

 05/05/1403 :افتیدر خیتار

  05/11/1403: ویرایش خیتار
  06/11/1403: رشیپذ خیتار
  
  

   هاي کلیدي: واژه
  ، اي تصاویر ماهواره

   رگرسیون خطی چندگانه،
  متغیرهاي کمکی، 

     برداري رقومی خاك نقشه
  

کربن آلی خاك به عنوان عامل کلیدي در پایداري حاصلخیزي و باروري خاك  سابقه و هدف:
عنوان یکی از موضوعات  شود. کربن آلی خاك به بوم خاك محسوب می رسانی زیست و خدمات
جهانی در برنامه محیط زیست سازمان ملل متحد نیز هاي مهم محیط زیستی در مقیاس  و چالش

طور میانگین به ازاي افزایش هر گرم  دهد به ها در ایران نشان می گنجانده شده است. بررسی
کیلوگرم در هکتار افزایش  286کربن آلی در کیلوگرم خاك، عملکرد دانه گندم به طور میانگین 

هاي اصلی در ارزیابی کیفیت  ی خاك یکی از مؤلفهچنین آگاهی از تغییرات کربن آل یابد. هم می
 هاي گیبرداري رقومی کربن آلی خاك و شناسایی اثرات ویژ خاك است. اهداف این مطالعه نقشه

هاي مقدار کربن آلی خاك، تجزیه و تحلیل اثر زیرمجموعه متغیرهاي  بینی محیطی بر پیش
بینی ذخایر کربن آلی خاك  براي پیش بینی کربن آلی خاك و انتخاب بهترین مدل کمکی بر پیش

برداري رقومی کربن آلی خاك، با استفاده از متغیرهاي کمکی  است. این مطالعه با هدف نقشه
ها در حوزه آبخیز بدر در جنوب  کننده و معرفی بهترین مدل بینی هاي پیش محیطی و مدل

  شهرستان قروه انجام گرفت.
  

هاي کمکی ازجمله تصاویر  ش در مرحله اول، دادهبراي انجام این پژوه ها: مواد و روش
متر منطقه از سازمان  10و مدل رقومی ارتفاع با قدرت تفکیک مکانی  8اي لندست  ماهواره

شناسی کشور تهیه و نقشه  شناسی قروه از سایت زمین برداري کشور تهیه گردید. نقشه زمین نقشه
محیط سامانه اطلاعات جغرافیایی رقومی شناسی حوزه آبخیز بدر از آن استخراج و در  زمین

شناسی و بر اساس روش ژئوپدولوژي زینک  گردید. نقشه ژئومرفولوژي با استفاده از نقشه زمین
در محیط سامانه اطلاعات جغرافیائی ترسیم شد. در مرحله دوم، محل نقاط مشاهداتی تعیین 
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های مختلف خاک انجام  ی از لایهبردار ها در صحرا انجام پذیرفت، نمونه گردید، شناسایی خاک

بندی  ها طبقه ها انجام و خاک شناسی خاک های فیزیکی و شیمیائی و کانی گیری شد و اندازه

های خاک تهیه شد  ها و ویژگی های رقومی کلاس سازی انجام، نقشه شدند. در مرحله سوم، مدل

کنیک ابر مکعب لاتین، ها صورت گرفت. برای انجام این مطالعه، بر اساس ت و ارزیابی مدل

های خاک، پس از هوا خشک  خاک رخ در منطقه مطالعاتی انتخاب و حفر شد. نمونه 125محل 

متری عبور داده شدند. سپس ماده آلی خاک  میلی 2شدن در محیط آزمایشگاه، کوبیده و از الک 

حاضر دو های خاک، در مطالعه  گیری شد. جهت برآورد ویژگی اندازه به روش والکی بلاک

های شبکه عصبی مصنوعی، تحلیل  حالت مختلف مورد بررسی قرار گرفت. در حالت اول، مدل

چنین  بینی مورد استفاده قرار گرفتند. هم درخت تصمیم و رگرسیون خطی چندگانه برای پیش

 ترین همسایه استفاده شد.  ها، از مدل نزدیک جهت ترکیب نتایج مدل
 

مورد ارزیابی قرار  5ها با استفاده از روش ارزیابی کافلد تصادفی  بینی شنتایج این پی ها: یافته

ترین  های تحلیل درخت تصمیم، شبکه عصبی مصنوعی، نزدیک گرفتند. در مرحله دوم، مدل

ها در  چنین جهت ترکیب نتایج مدل بینی به کار رفتند. هم همسایه و جنگل تصادفی برای پیش

ی چندگانه استفاده شد. با استفاده از روش ارزیابی کافلد این حالت، از روش رگرسیون خط

های  در میان مدلبینی مورد ارزیابی قرار گرفتند. نتایج نشان داد که  ، نتایج پیش10مکانی 

با ضریب تعیین رگرسیون خطی چندگانه بینی کربن آلی خاک، مدل  شده برای پیش استفاده

بینی برخوردار  ترین دقت برای پیش از بیش 232/0ریشه دوم متوسط مربعات خطا و  637/0

 اختصاص یافته است  Kترین همسایه بینی به مدل نزدیک ترین دقت پیش بوده است و کم
 

های شبکه عصبی  تصادفی، از بین مدل 5با استفاده از روش اعتبارسنجی کافلد  گیری: نتیجه

؛ مدل Kترین همسایه  مصنوعی، تحلیل درخت تصمیم، رگرسیون خطی چندگانه و نزدیک

از  0361/0و ریشه دوم متوسط مربعات خطا  9906/0با ضریب تعیین  Kترین همسایه  نزدیک

ربن آلی خاک برخوردار بوده است. ناگفته نماند که بینی مقدار ک ترین دقت برای پیش بیش

مکانی، استفاده از این روش بر روش  10بخاطر مکانی بودن روش اعتبارسنجی کافلد 

 تصادفی ارجحیت دارد. 5اعتبارسنجی کافلد 
 

های یادگیری  های کمکی و مدل دادهبرداری رقومی کربن آلی خاک با استفاده از  نقشه(. 1404) رحمان ،شریفی ،زرینی بهادر، مسلم: استناد

 .1-22(، 2) 15، نشریه مدیریت خاک و تولید پایدار. استان کردستان در حوزه آبخیز بدر، ماشین

                      DOI: 10.22069/ejsms.2025.22625.2162 
 

                       نویسندگان. ©ناشر: دانشگاه علوم کشاورزی و منابع طبیعی گرگان                                         
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 مقدمه
 1برداري رقومی خاك هاي نقشه آوري توسعه فن

)DSM ( و کاربردهاي آن)برداري ذخایر نقشه) 1 
اي، با  را از مقیاس محلی تا قاره کربن آلی خاك

استفاده از فاکتورهاي اسکورپن (به عنوان مثال، خاك، 
پذیر کرد  ) امکانسنگ مادرها،  آب و هوا، ارگانیسم

کربن آلی خاك در  برداري از ذخایر ). نقشه2(
هاي بزرگ و ناهمگن با استفاده از فاکتورهاي  محیط

بودن اسکورپن به دلیل تنوع بالا و در دسترس 
هاي نمونه یک چالش است، اما براي بهبود  داده

کربن آلی خاك و  برآوردهاي جهانی از ذخایر
هاي اصلی براي حمایت از برجسته کردن محرك

موجودي کربن و تصمیمات سیاسی بسیار مهم است. 
ها و کربن آلی خاك به تعادل بین ورودي ذخایر

هاي کربن و شرایط محیطی (فاکتورهاي خروجی
طور مستقیم یا  کورپن) بستگی دارد که بهاس

غیرمستقیم بر فرآیندهاي کنترل کننده توزیع مکانی 
گذارد. در مقیاس کربن آلی خاك تأثیر می ذخایر

کربن آلی خاك عمدتاً  اي، توزیع ذخایرجهانی و قاره
توسط شرایط آب و هوایی مانند دما و بارندگی کنترل 

تر افزایش دماهاي پایینتر و  شود که با بارش بیش می
کربن  چنین بر ذخایر ). بافت خاك هم3و2یابد (می

گذارد و مقادیر رس خاك براي  آلی خاك تأثیر می
 کربن آلی خاك به دلیل برهمکنش بین محافظت از

هاي رسی  دهنده کانی کربن آلی خاك و سطوح واکنش
 ).6و  5، 4( کلیدي است

 خایرچنین نقش کلیدي در ذ پوشش گیاهی هم
کربن آلی خاك با توجه به زیست توده گیاهی در حال 

 30ویژه در خاك سطحی (صفر تا  پوسیدگی، به
هاي پوشش گیاهی، مانند  ) و شاخص7متر) (سانتی

شده تفاوت پوشش گیاهی، براي  شاخص نرمال
ایفا  )8بینی ذخیره کربن آلی خاك استفاده شده ( پیش

                                                
1- Digital Soil Mapping 

توپوگرافی زیاد، کربن کند. در مناطقی با تغییرات می
  هاي زمین، آلی خاك به طور منطقی با ویژگی

شود بینی میو انحناي شیب پیشمانند ارتفاع، شیب 
ترکیب این عوامل محیطی مختلف . )11و  10، 9(

کند که شرایط محلی منحصر به فردي را ایجاد می
کربن آلی خاك  منجر به افزایش یا کاهش ذخایر

کربن  ینی توزیع مکانی ذخایربشود و براي پیش می
 .آلی خاك مفید است

کربن آلی  چندین مدل براي تخمین توزیع مکانی
ماشین، مانند هاي یادگیري  خاك از جمله الگوریتم

، کوبیست )15و  14، 12،13، 3هاي تصادفی ( جنگل
، 15 ،14( هاي بردار پشتیبان )، ماشین18و  17، 16(

 )22و  21(جینگ هاي مبتنی بر کریو مدل) 20و  19
بینی باید از اصل هاي پیشاند. کاربرد مدلاستفاده شده

دهد بهترین مدل جویی پیروي کند که نشان میصرفه
هاي مشابه را با استفاده از متغیرهاي تواند پدیدهمی
تري بدون از دست دادن عملکرد توضیح دهد  کم

 تر، درك بهتر بینی کم . استفاده از متغیرهاي پیش)23(
تر رایانه را  هاي اصلی و پردازش سریع محرك
هاي  ). با هدف ایجاد مدل24سازد ( پذیر می امکان
) RFE( 2تر، الگوریتم حذف ویژگی بازگشتی ساده

هاي  طور گسترده براي انتخاب بهینه زیرمجموعه به
که عملکرد مدل  شود، در حالی کار گرفته می متغیرها به

 ).28و  27، 26، 25، 24کند ( را حفظ می

 بعدي) 2برداري کربن خاك معمولاً در دو بعد ( نقشه
حال،  شود. با ایندر یک فاصله عمقی خاك انجام می

کربن آلی خاك با عمق خاك بسیار متغیر است و 
کربن آلی خاك را با استفاده  مطالعات توزیع عمودي

اند سازي کردهیابی مدلاز توابع نمایی منفی و درون
خطوط درجه دوم مساحت مساوي نیز  .)30و  29(

هاي خاك بر اساس عمق  براي هماهنگ کردن داده
هایی را  ، که امکان ایجاد مدل)31(شوند  استفاده می

                                                
2- Recursive feature elimination 
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بعدي  هاي خاك به صورت سه براي ترسیم ویژگی
کربن آلی در  ). مطالعه ذخایر33و  32کند ( فراهم می

کل عمق خاك بسیار مهم است چرا که اطلاعات 
ط به منابع کربن؛ تغییرات آب و هوایی گذشته را مربو

کربن آلی خاك ذخیره شده در زیر  دهد، زیرانشان می
هاي بالایی از پایداري و سطح در مقایسه با لایه

 ). توزیع ذخایر34حفاظت بالاتري برخوردار است (
 50تا صفر هاي بالایی ( کربن آلی خاك در لایه

اي محیطی توضیح داده متر) عمدتاً توسط متغیره سانتی
 شود، و یافتن متغیرهاي کمکی که تنوع ذخایر می

دهند، چالش  کربن آلی خاك زیرسطحی را توضیح می
تواند ماند. کشف چنین متغیرهاي کمکی می باقی می

نشست و  درك ما را از فرآیندهاي منجر به فرو
 .هاي عمیق بهبود بخشد پذیري کربن در خاكانعطاف

برداري مورد استفاده براي نقشه نظر از مدل صرف
بینی داراي عدم ذخایر کربن آلی خاك، فرآیند پیش

سازي تواند توسط شبیهقطعیت است که می
) یا بر اساس فاصله 36استرپ ()، بوت35کارلو ( مونت
مانده بین  بر اساس تفاوت بین باقی )PI( 1بینیپیش

هاي مشاهده شده سازي شده و دادههاي مدلخروجی
مربوطه ارزیابی شود. در مواردي دیگر، با استفاده از 

بینی را در رگرسیون کریجینگ روش فاصله پیش
هاي برداري رقومی خاك براي ایجاد نقشهنقشه
و  38، 37سازي کرد (پیادهبینی و عدم قطعیت  پیش
عدم قطعیت ) GSM( 2). پروژه نقشه خاك جهانی39

کند که یف می% تعر90 بینیرا به عنوان فاصله پیش
رود مقدار واقعی در محدوده مقادیري را که انتظار می

براي  20از  1رخ دهد، با احتمال بار  10بار از  9آن 
 ).40کند (هر یک از دو دنباله توصیف می

حوزه آبخیز بدر در استان کردستان یکی از مناطق 
هاي اخیر با توجه به تغییر  مرتعی است که طی سال

                                                
1- Prediction distance 
2- Global Soil Map 

اق افتاده تحت کشت گندم دیم قرار هاي اتف کاربري
که کربن آلی خاك در  جایی گرفته است، و از آن

هاي زراعی کارکردهاي متفاوتی مانند  اکوسیستم
افزایش حاصلخیزي خاك، کنترل فرسایش، افزایش 
نفوذپذیري آب در خاك و کاهش اثرات گازهاي 

رو یک شاخص کلیدي در  اي دارد؛ از این گلخانه
هاي خاك  اك است که تمامی ویژگیتعیین سلامت خ

دهد. بنابراین هدف از این مطالعه  تأثیر قرار می را تحت
برداري رقومی کربن آلی خاك و شناسایی اثرات  نقشه

هاي مقدار کربن  بینی هاي محیطی بر مقدار پیش ویژگی
مجموعه متغیرهاي  آلی خاك، تجزیه و تحلیل اثر زیر

و انتخاب بهترین بینی کربن آلی خاك  کمکی بر پیش
 بینی ذخایر کربن آلی خاك است.مدل براي پیش

  
  ها مواد و روش

اراضی مورد وضعیت عمومی منطقه موردمطالعه: 
هکتار در جنوب  6700حدود  مطالعه با وسعتی

  درجه  47شهرستان قروه و بین مختصات جغرافیائی 
  دقیقه طول شرقی و  49درجه و  47دقیقه و  43و 
دقیقه عرض  8درجه و  35دقیقه و  2درجه و  35

  .)1شده است (شکل  شمالی واقع
مدت هواشناسی، متوسط  مطابق با آمار طولانی
درجه سلسیوس و  07/12درجه حرارت سالیانه هوا 

متر است. الگوي  میلی 8/345میانگین بارندگی سالیانه 
اي بوده و بخش اعظم بارندگی در بارش، مدیترانه

افتد. بر اساس اقلیم نماي سرد سال اتفاق میفصول 
خشک و سرد است. در  آمبرژه، اقلیم این ناحیه نیمه

منطقه موردمطالعه با توجه به اطلاعات هواشناسی و 
هاي رطوبتی و حرارتی، رژیم رطوبتی خاك  داده

 )Mesic( و رژیم حرارتی آن مزیک )Xeric( زریک
  شده است. تعیین

شناسی در منطقه، تریاس ترین واحد چینهقدیمی
است. رسوبات تریاس از دولومیت کاملاً بلورین و 
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اي را شده است. روي این واحد چینه خردشده تشکیل
هاي مشابه با سازند شمشک شیل، شیست و ولکانیک

پوشانند. آخرین در البرز مرکزي، به سن ژوراسیک، می
ترشیاري،  -ظاهر پیوسته مزوزوئیک توالی رسوبی به

هاي آهکی به هاي داراي عدسی سنگ ها و ماسهشیل
طور عمده  فشانی هستند که بههاي آتشهمراه سنگ

همساز بر روي رسوبات کرتاسه بالائی (پالئوسن) قرار 
ترین رخداد کوهزایی در این منطقه ). اصلی41دارند (

مربوط به کوهزایی کیمرین میانی است که سبب 

-نی (تریاسفشا آتش -هاي رسوبیدگرگونی سنگ
 ژوراسیک) گردیده و حاصل آن تشکیل مرمر، آمفیبولیت،

  ).42) (2شیست و فیلیت است (شکل 
از لحاظ ژئومرفولوژي، حوزه آبخیز موردمطالعه 
شامل کوه و اراضی پاي کوهی (پیدمونت) است. 

ترین محصولات زراعی منطقه شامل این موارد  مهم
د، لوبیا، است؛ گندم دیم و آبی، جو دیم و آبی، نخو

 یونجه و شبدر.

  

 
  برداري. موقعیت منطقه مطالعاتی و پراکنش مکانی نقاط نمونه -1شکل 

Figure 1. Location of the study area and spatial distribution of sampling points. 
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  استان کردستان. شناسی حوزه آبخیز بدر شهرستان قروه، زمین -2شکل 

Figure 2. Geology of Badr watershed, Qorveh city, Kurdistan province. 
  

اي اجراي این پژوهش مراحل زیر، اجرا: برروش 
  انجام گرفت: 3طبق شکل 

هاي کمکی ازجمله: تصاویر اول، داده در مرحله
از سایت ارث اکسپلورر  8اي لندست ماهواره

)earthexplorer ،و مدل رقومی ارتفاع ) دانلود گردید
متر منطقه از سازمان  10با قدرت تفکیک مکانی 

برداري کشور تهیه گردید و بر روي این تصاویر  نقشه
شناسی قروه  انجام شد. نقشه زمین گیري مجدد نمونه

شناسی  شناسی کشور تهیه و نقشه زمین از سایت زمین
حوزه آبخیز بدر از آن استخراج و در محیط سامانه 

با  ژئومرفولوژي  اطلاعات جغرافیائی رقومی گردید. نقشه
شناسی و بر اساس روش  استفاده از نقشه زمین

) در محیط سامانه اطلاعات 43ژئوپدولوژي زینک (
جغرافیائی ترسیم گردید. در مرحله دوم، محل نقاط 

 )29کعب لاتین (مبر اساس تکنیک ابر مشاهداتی
برداري از  ها در صحرا، نمونه تعیین، شناسایی خاك

هاي فیزیکی و  گیريهاي مختلف خاك، اندازهلایه
ها ( به منظور تخمین شناسی خاكشیمیایی و کانی

ها  اك) انجام و خاكنگهداشت مقدار کربن آلی خ

بندي شدند. در مرحله طبقه USGSاساس روش بر
هاي خاك تهیه و ویژگینقشه  سازي انجام، سوم، مدل

   ها انجام گرفت. ارزیابی مدل
هاي متغیرهاي کمکی، پردازش و  آوري داده جمع

در پژوهش حاضر، از ها:  آن ترین انتخاب مهم فرآیند
هاي کمکی بهره گرفته شد: سه منبع براي تهیه داده

اي، مدل رقومی ارتفاع و نقشه تصاویر ماهواره
ژئومورفولوژي. مدل رقومی ارتفاع با قدرت تفکیک 

این مرحله،  متر مبناي کار قرار گرفت. در 10مکانی 
شده هاي تعریف با استفاده از این مدل و زیربرنامه

 1و ساگا Arc-GIS10افزار استاندارد موجود در نرم
ه شد. هاي اول و دوم مدل تهیمشتقات مختلف مرتبه

هاي دادهاز دور نیز با استفاده از  هاي سنجششاخص
) 2013(سال  8لندست  ماهواره 6تا  1باندهاي 

  محاسبه شدند.

                                                
1- System for Automated Geoscientific 
Analyses, SAGA 
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 مراحل اجراي پژوهش. -3شکل 

Figure 3. Steps of research implementation. 
  

واحدهاي ژئومرفیک موجود در منطقه  تفکیک
اي، مطالعاتی با توجه به تفاوت رنگ، الگوي آبراهه

بعدي  شیب، شکل شیب و ارتفاع که در تصاویر سه
مشاهده هستند، بر اساس نقشه  گوگل ارث قابل

) انجام 43شناسی و سامانه سلسله مراتبی زینک ( زمین
بندي  طح طبقهترین س شد. این سامانه از بالاترین تا پایین

 )Relief( وبلندي ، پستی)Landscape( نماشامل زمین
 ، سنگ و مواد مادري)Molding( و یا قالب

)Lithology( و شکل زمین )Landform(  .است
 ریخت دادن رابطه بین زمین  منظور نشان به
)Geoform ((هاي) مربوط به هر شکل و خاك، خاك

ژئومرفولوژي  زمین نیز معرفی گردید. در پایان، نقشه
 در سامانه اطلاعات جغرافیائی رقومی گردید.

سازي، از براي انتخاب پارامترهاي مؤثر در مدل
روش انتخاب ویژگی به ترتیب اهمیت استفاده شد. به 
این معنی که تمام اطلاعات کمکی پس از استخراج از 

شد و با  )Weka( افزار وکا افزار ساگا، وارد نرمنرم
، اطلاعات 1هاوریتم انتخاب ویژگیاستفاده از الگ

هاي ها و کلاسبینی ویژگی در پیشکمکی مهم و مؤثر 
بندي کیفی تناسب اراضی بندي خاك و ردهطبقه

سازي مورداستفاده ترتیب اهمیت، انتخاب و در مدل به
بندي اهمیت متغیرهاي کمکی با  درجه. قرار گرفت

افزار  نرم ReliefAttributeEvalکارگیري الگوریتم  به
WEKA این الگوریتم، ارزش یک مشخص گردید .

ها، با در نظر گرفتن توانایی زیرمجموعه از ویژگی
ها و همچنین میزان  بینی فردي هر یک از آن پیش

کند. در این الگوریتم، ها را ارزیابی می فراوانی بین آن
هاي ها و کلاسالذکر که با ویژگیزیرمجموعه فوق

که  مبستگی بالایی دارند، درحالیبینی ه مورد پیش
  .شوند ها کم است، ترجیح داده می همبستگی درونی آن

  
                                                
1- ReliefAttributeEval 
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در  هاي خاك و عملکرد محصول: آوري داده جمع
برداري برداري رقومی خاك، شبکه نمونهنقشه

برداري) خاك براي ایجاد روابط کمی هاي نمونه (مکان
بین خاك و متغیرهاي محیطی تأثیر بنیادین دارد. با 

حاضر، براي  پژوهشتوجه به اهمیت این موضوع، در 
برداري رقومی، نسبت هاي نقشهافزایش کارایی مدل

) 29برداري ابرمکعب لاتین (به استفاده از روش نمونه
برداري اقدام شد. این تکنیک، یک روش نمونه

کارلوي محدودشده و یک طرح تصادفی  مونت
متغیره، شده است که به کمک توزیع چند نديب طبقه
شود. بر اساس قبولی را باعث می برداري قابلنمونه

رخ در منطقه خاك 125تکنیک ابر مکعب لاتین، محل 
 Rافزار از نرم پژوهشمطالعاتی انتخاب شد. در این 

ها  نقاط حفر خاکرخ براي مشخص کردن 3,5,3نسخه 
هاي استفاده شده براي وارد کردن به استفاده و داده

هاي  افزار مشتمل بر مدل رقومی ارتفاع، دادهنرم
موقعیت سنجش از دور و نقشه ژئومورفولوژي بودند. 

 1جهانی یاب ها توسط سیستم موقعیت رخ تمامی خاك
)GPSثبت شد ( .  

رقومی هاي  مطالعات خاکشناسی براي تهیه نقشه
و فاصله هاي آن انجام شد هاي خاك و ویژگیکلاس
مکعب لاتین ابر  ر اساس روشاز یکدیگر ب ها رخخاك

ها بر اساس راهنماي تشریح و  رختعیین شد. خاك
) تشریح و از 44ها در صحرا ( برداري خاكنمونه

   برداري انجام گرفت.ها نمونه هاي آنتمامی افق
نیز براي هر پروفیل سطوح مختلف ژئومرفولوژي 

  برداري شد. یادداشت
در  هاي خاك و عملکرد محصول: آوري داده جمع
برداري ¬برداري رقومی خاك، شبکه نمونه¬نقشه

برداري) خاك براي ایجاد روابط ¬هاي نمونه¬(مکان
کمی بین خاك و متغیرهاي محیطی تأثیر بنیادین دارد. 

 حاضر، پژوهشبا توجه به اهمیت این موضوع، در 
                                                
1- Global Positioning System 

برداري رقومی، ¬هاي نقشه¬براي افزایش کارایی مدل
برداري ابرمکعب ¬نسبت به استفاده از روش نمونه

) اقدام شد. این تکنیک، یک روش 29لاتین (
کارلوي محدودشده و یک ¬برداري مونت¬نمونه

شده است که به کمک توزیع  نديب طرح تصادفی طبقه
 قبولی را باعث برداري قابل¬متغیره، نمونهچند
مکعب لاتین، محل شود. بر اساس تکنیک ابر¬می

رخ در منطقه مطالعاتی انتخاب شد. در ¬خاك 125
براي  3,5,3نسخه  R افزار¬از نرم پژوهشاین 

ها استفاده و ¬مشخص کردن نقاط حفر خاکرخ
افزار ¬هاي استفاده شده براي وارد کردن به نرم¬داده

دور  هاي سنجش از مشتمل بر مدل رقومی ارتفاع، داده
و نقشه ژئومورفولوژي بودند. موقعیت تمامی 

) GPS( یاب جهانی ها توسط سیستم موقعیت رخ خاك
   ثبت شد.

هاي رقومی  مطالعات خاکشناسی براي تهیه نقشه
هاي آن انجام شد و ¬هاي خاك و ویژگی¬کلاس

  ها از یکدیگر بر اساس روش رخ¬فاصله خاك
ساس ها بر ا رخ¬ابرمکعب لاتین تعیین شد. خاك

ها در صحرا  برداري خاك¬راهنماي تشریح و نمونه
برداري ¬ها نمونه هاي آن¬) تشریح و از تمامی افق44(

نیز براي هر  انجام گرفت. سطوح مختلف ژئومرفولوژي
  برداري شد. پروفیل یادداشت

گیري مشخصات فیزیکی و شیمیایی خاك: اندازه
هاي خاك، پس از هوا خشک شدن در محیط  نمونه

متري عبور داده میلی 2آزمایشگاه، کوبیده و از الک 
 شدند و میزان کربن آلی خاك به روش والکی بلاك

  ). 45گردید(گیرياندازه) 1934(
متري  سانتی 25متوسط وزنی عمق پردازش اطلاعات: 

هاي برداري رقومی ویژگیدرصد کربن آلی براي نقشه
نی، منظور محاسبه متوسط وز کار رفت. به هخاك ب

هاي خاك، ضخامت هر افق و مقدار هر ویژگی در افق
  ) مورد استفاده قرار گرفت. 46ضریب وزنی عمق (
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  یادگیري ماشین
کار رفته در این  ههاي یادگیري ماشین، بمدل -الف

هاي کمی در این پژوهش، جهت برآورد داده: تحقیق
هاي شبکه عصبی خاك مانند کربن آلی خاك از مدل

ترین همسایه، تحلیل درخت تصمیم نزدیکمصنوعی، 
و جنگل تصادفی استفاده گردید. علاوه بر این، از مدل 

هاي رگرسیون خطی چندگانه جهت ترکیب مدل
  مذکور نیز بهره گرفته شد. 

در این : هاي یادگیري ماشینارزیابی مدل -ب
هاي یادگیري ماشین از پژوهش، جهت ارزیابی مدل

ارزیابی متقابل تصادفی و  دو روش بهره گرفته شد:
ها، ارزیابی تصادفی مکانی. در این نوع اعتبارسنجی

  بندي شدند. از این  زیرمجموعه دسته Kها به داده
K  زیرمجموعه، هر بار یکی براي اعتبارسنجی و  

K-1 کار رفتند. این روال،  هتاي دیگر براي آموزش ب
K اي بار بر ها دقیقاً یکبار تکرار شد و همه داده

بار براي اعتبارسنجی بکار رفتند. در  آموزش و یک
عنوان  بار اعتبارسنجی به Kنهایت، میانگین نتیجه این 

یک تخمین نهایی برگزیده شد. لازم به ذکر است که 
تفاوت ارزیابی متقابل تصادفی و ارزیابی تصادفی 

هاي خاك جهت مکانی، در انتخاب مجموعه داده
روش ارزیابی متقابل آموزش و ارزیابی است. در 

 تقسیمهاي به طور تصادفی به دو دسته تصادفی، داده
روند و  کار میهایی که براي آموزش بهشوند: دادهمی
هایی که براي اعتبارسنجی یا آزمون مورد استفاده داده

هاي گیرند. در چنین شرایطی ممکن است دادهقرار می
گر در آموزش و آزمون از لحاظ مکانی در کنار یکدی

فاصله بسیار نزدیک قرار گیرند. اما در روش ارزیابی 
متقابل مکانی، در ابتدا منطقه مطالعاتی به تعدادي 

هاي قرار گرفته بندي شده و سپس دادهقطعه، تقسیم
در یک قطعه جهت ارزیابی مدل استفاده شده و بقیه 

روند. در چنین کار میها براي آموزش مدل بهقطعه

ان مطمئن شد که مدل آموزش دیده، توشرایطی، می
  ).47در کل منطقه مورد ارزیابی قرار گرفته است (

در این پژوهش، براي بیان کمی میزان خطا از 
معیارهاي معمول در یادگیري ماشین استفاده گردید. 

منظور، جهت بررسی دقت و صحت مقادیر  بدین
هاي کمی خاك مانند کربن آلی شده دادهبینی پیش

 مانندهایی هاي یادگیري ماشین شاخصمدلتوسط 
و جذر میانگین مربع خطاي  1جذر میانگین مربع خطا

) r) و ضریب همبستگی (R2، ضریب تعیین (2نسبی
  محاسبه شدند. 

  

RMSE = ට∑(௫ᇲି௫)మ       
௡

)1(                             
  

  ، x୧ مقدار برآوردشده در نقطه xᇱ در این رابطه،
x مقدار مشاهده در نقطه x୧  وn .تعداد نقاط است  
  

RMSE% = ୖ୑ୗ୉
୶ത

∗ 100 )2(                           
  

میانگین مقادیر واقعی مشاهدات  xതدر این رابطه، 
  است.
از رویکردهاي  پژوهشدر این سازي مکانی:  مدل

شبکه عصبی مصنوعی، تحلیل درخت تصمیم، جنگل 
و رگرسیون خطی  Kترین همسایه  تصادفی، نزدیک

سازي مکانی کربن آلی خاك  براي مدل چندگانه
   استفاده شد.

با استفاده از این روش : رگرسیون خطی چندگانه
زمان به تحلیل و بررسی چندین متغیر  توان هم می

از  تر دست آوردن نتایج مطلوب مختلف پرداخت. براي به
ها باید داراي  طریق رگرسیون خطی چندگانه، نمونه

توجهی برخوردار  چنین از دقت قابل فراوانی بالاو هم
باشند. زیرا این روش در مقابل اطلاعات نادرست، 

هایی ممکن  حساسیت بالایی دارد و ورود چنین داده
                                                
1- Root Mean Square Error: RMSE 
2- Relative RMSE: RMSE% 
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است منجر به خطاهاي بزرگی در نتایج به دست آمده 
راي استفاده از این روش متغیرها شود. علاوه بر این، ب

ها از یک  باید توزیع نرمال داشته باشند و تغییر آن
خطی پیروي کند. رگرسیون خطی چندگانه در رابطه 

 کننده بینی حقیقت ارتباط بین یکسري از متغیرهاي پیش
کند. در صورت وجود  را با متغیر پاسخ موردنظر بیان می

ارتباط  اگر بخواهیم Xnو ...  X1 ،X2متغیرهاي مستقل 
هاست  که وابسته به آن Yها و متغیر  خطی بین آن

  ها برقرار است: ایجاد کنیم رابطه زیر بین آن
  

Y= a0+ a1x1+a2x2+… anxn 
  

با عنوان  anو ...  a1 ،a2که در این رابطه، از مقادیر 
شود. این ضرایب، ضرایبی  ضرایب رگرسیون یاد می

اند که در حقیقت مسئول برآورد پارامتر  نامشخص
 ).49و  48پاسخ هستند (

ها، داراي سرعت رایانه: هاي عصبی مصنوعیشبکه
باشند؛ ولی قدرت توجهی نسبت به انسان می قابل

تفکر ندارند و در هنگام کمبود اطلاعات و یا وجود 
یابد و شدت کاهش می ها به هاي پرت، عملکرد آنادهد

هایی که در جاکه داده بخش نیست. ازآنرضایت
دسترس پژوهشگران هستند، معمولاً محدود و گاه 

هاي عصبی مصنوعی که یک پرت هستند؛ ایده شبکه
سامانه محاسباتی هوشمند و داراي قدرت یادگیري 

مصنوعی  هاي عصبیهاست، مطرح گردید. مبناي شبک
ي عصبی انسان  ریاضی منطبق بر سامانه روابط پیچیده

 هاي عصبی مصنوعی، سه لایهشبکه است. در روش
ها با ورودي، پنهان و خروجی وجود دارد و این لایه

یکدیگر در ارتباط هستند. در این روش، از طریق 
هاي ورودي توسط فرد و در حقیقت دهی داده وزن

) 51و  50آید ( دست می بهآموزش سیستم، وزن نهایی 
هاي برآورد واحدهاي خاك را با استفاده از شبکه

هاي رقومی کارگیري داده عصبی مصنوعی و با به
ارتفاع انجام داده و بیان نمودند که ترکیب تکنیک 

آمده از  دست هاي عصبی مصنوعی و اطلاعات بهشبکه
جویی در زمان و مدل رقومی ارتفاع، علاوه بر صرفه

  دهد.قبولی ارائه می ها، نتایج قابلههزین
: K1 ترین همسایه گیري نزدیکمدل میانگین

، ارزش پاسخ Kترین همسایه  گیري نزدیکمیانگین
هاي شده را با استفاده از پاسخ براي یک مشاهده داده
کند. بینی می هاي محلی پیشمشاهداتی در همسایه

بندي طبقهتوان از این مدل با یک پاسخ قطعی براي می
). 58بینی استفاده کرد ( و یک پاسخ پیوسته براي پیش

این روش، یک روش ناپارامتري است که بر اساس 
  گذاري شده است. فاصله تا مشاهدات همسایه، پایه

 Kترین همسایه  گیري نزدیکبه این دلیل، میانگین
بندي مشاهدات با استفاده از مرزهاي قادر به طبقه
حال، الگوریتم،  منظم است. بااینبینی نا ارزش پیش

ربط است؛ بنابراین هاي بی بینی کننده حساس به پیش
تواند ها، قبل از اجراي مدل میکنندهبینی انتخاب پیش

 مفید باشد.

ترین وش نزدیک) معتقد است، ر52آنگوایلی (
ترین و کار آمدترین داراي یکی از ساده Kهمسایگی 

. بنا ها استبینی دادههاي آموزش جهت پیشالگوریتم
) و ذوالفقاري و همکاران 53به نظر نمس و همکاران (

هاي اي از نمونه در این تکنیک، تعداد بهینه)، 54(
ها ترین ویژگی موجود در یک مجموعه که واجد شبیه

شود و سپس به نمونه هدف باشند در نظر گرفته می
هاي هدف و هر یک با توجه به فواصل اقلیدسی نمونه

دهی عناصر هاي بانک مرجع، وزناز نمونه
پذیرد. در یک بانک داده مرجع دهنده انجام می آموزش
ها به ترین) خاكترین (مشابهعدد از نزدیک  Kخاك،

ها با شوند و این خاكخاك مورد آزمون انتخاب می
دهی  توجه به میزان مشابهت به خاك مورد آزمون وزن

ابتدا فواصل اقلیدسی شوند. به این ترتیب که در  می
هاي مرجع  بین خاك مورد آزمون و تمامی خاك

                                                
1- K Nearest Neighbours averaging (KNN) 
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ترین عدد از نزدیک Kمحاسبه شده، سپس تعداد 
دهی  دست آمده، وزن خاك ها بر اساس فاصله به

ها در  شوند. در انتها با توجه وزن هر یک از خاك می
ترین همسایه)، بر  عدد خاك (نزدیکK  اي با مجموعه

اند، ي هدف که مورد آزمون واقع شدهها آوردي از داده
 .پذیرد صورت می

اي با عنوان ) در مطالعه55ایوبی و همکاران (
ترین همسایگی و شبکه  نزدیک Kهاي مقایسه روش

بندي رقومی شوري خاك هعصبی مصنوعی براي پهن
چاه افضل اردکان، به این نتیجه دست یافتند  در منطقه

اراي دقت ترین همسایگی د نزدیک Kکه مدل 
منظور  تري نسبت به شبکه عصبی مصنوعی به بیش
که این مدل به  طوري بینی شوري خاك است، به پیش

هاي شوري خاك خوبی توانسته ارتباط قوي بین داده
  و اطلاعات محیطی برقرار کند.

بندي مدل درختی طبقه: 1مدل تحلیل درخت تصمیم
که و رگرسیون، یک روش ناپارامتري الگوریتمی است 

شده  بندي قادر است متغیرهاي کمی یا متغیرهاي طبقه
کننده  بینی اي از متغیرهاي پیشرا بر اساس مجموعه

اي از کمی و کیفی برآورد کند. در این روش، مجموعه
صورت یک الگوریتم با ساختار  هاي منطقی بهشرط

بینی کمی یک متغیر  بندي یا پیشدرختی براي طبقه
د درخت تصمیم دو مرحله دارد. رود. ایجاکار می به

مرحله اول، مرحله ایجاد و رشد درخت است. این 
است. مرحله دوم،  3و انشعاب 2مرحله شامل پیوند

است. هدف این مرحله به  4مرحله توقف و هرس
  ).56بینی است ( حداقل رساندن خطاي پیش

بعضی از مزایاي استفاده از درخت تصمیم که مور 
هاي ایسه با سایر روش) در مق57و همکاران (

  اند از:  بندي بیان کردند عبارت طبقه

                                                
1- Decision Tree Analysis (DTA) 
2- Merging 
3- Splitting 
4- Pruning 

ها کمی و کیفی هستند، تفسیر کردن وقتی داده -الف
هاي بسیار راحت تر با داده -تر است. بها راحتآن

توانایی  -کند. جهاي پرت برخورد میگمشده یا داده
خطی خصوصیات خاك را درك و تحلیل روابط غیر

ها نیاز ندارد. اي براي توزیع دادهههیج فرضی -دارد د
  شود.بسیار راحت به روز می -ھ

هاي تصادفی در حقیقت جنگل: مدل جنگل تصادفی
کننده با احتمال بینی هاي پیشهایی از درختمجموعه

و پراکندگی یکسان هستند. اساس این روش، انتخاب 
تر به عنوان خطاي اصلی و  هاي بزرگ خطاي داده

ها به ترتیب همبستگی بین خطاهاي دیگر دادهایجاد 
ترین  است. انتخاب خطاي عمومی بر اساس بزرگ

دهد. بینی دقیق و قابل استنادي ارائه می ها، پیشداده
هاي شود که دادهتر می بینی دقیق زمانی این پیش

  ).58( ورودي به مدل بدون اعمال تغییرات باشد
یقا اقدام به ) در بخشی از آفر3هنگل و همکاران (

تهیه نقشه رقومی خصوصیات خاك با دو مدل 
اي تصادفی کردند ه رگرسیون چندگانه خطی و جنگل

هاي  ها نشان داد مدل جنگلکه نتایج اعتبارسنجی مدل
تري  داري دقت بیشطور معنی تصادفی توانسته به

نسبت به مدل رگرسیون خطی چندگانه از خود نشان 
) اقدام به تهیه نقشه مواد 59دهد. هیونگ و همکاران (

مادري خاك با استفاده از متغیرهاي کمکی و مدل 
ها نشان داد هاي تصادفی کردند که نتایج آنجنگل

زمانی که از متغیرهاي کمکی مستخرج از تصاویر 
اي و متغیرهاي کمکی مدل رقومی ارتفاع ماهواره

هاي ورودي به مدل استفاده شد، ضریب عنوان داده به
  درصد استخراج گردید.  6/89اعتبار سنجی مدل  کاپاي

  
  نتایج و بحث

 هاي رخ بندي خاك ردههاي منطقه مطالعاتی:  تشریح خاك
بندي خاك آمریکایی  حفرشده بر مبناي سامانه رده

) تا سطح فامیل انجام شد. بر اساس نتایج 2014(
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توان بیان نمود که در  بندي، می حاصل از این رده
 Inceptisols ،Mollisolsمنطقه موردمطالعه؛ سه رده 

و  Xerepts ،Xerolls؛ سه زیررده Entisolsو 
Orthents ؛ چهار گروه بزرگCalcixerepts ،

Haploxerepts ،Haploxerolls  وXerorthents 
  وجود دارند.

از دو زیرگروه  Calcixereptsگروه بزرگ 
Typic Calcixerepts  وVertic Calcixerepts 

  ، Haploxereptsشده است، گروه بزرگ  تشکیل
  ، Fluventic Haploxereptsاز پنج زیرگروه 

Typic Haploxerepts ،Calcic Haploxerepts ،
Vertic Haploxerepts  وLithic Haploxerepts 

   Haploxerollsتشکیل شده است، گروه بزرگ 
  و  Vertic Haploxerollsاز دو زیرگروه 

Typic Haploxerolls  تشکیل شده است و  
  از دو زیرگروه  Xerorthentsگروه بزرگ 

Lithic xerorthents  وTypic Xerorthents 
  تشکیل شده است.

توصیفی  ، آمار1جدول ها:  خلاصه آماري داده
ها و عملکرد  خصوصیات فیزیکی و شیمیایی خاك

دهد.  گندم دیم در منطقه موردمطالعه را نشان می
ها بیش از  هاي خاك که ضریب تغییرات آن ویژگی

است، به ترتیب  15تر از  و کم 35و  15، بین 35
  ). 60باشند ( و کم میداراي تغییرات زیاد، متوسط 

بر این اساس؛ آهک، کربن آلی و سنگریزه به ترتیب با 
درصد، از  3/61و  4/62، 4/174ضریب تغییرات 

تغییرات زیاد؛ شوري، ظرفیت تبادل کاتیونی، رس، 
، 4/25سیلت و شن؛ به ترتیب با ضریب تغییرات 

درصد؛ داراي تغییرات  3/20و  5/23، 4/30، 9/16
ترین  درصد؛ کم 6/3ضریب تغییرات  ، باpHمتوسط و 

میزان تغییرات را در خاك دارد. کلاس اندازه ذرات 
گیري  ها، لومی ریز است. عملکرد اندازه اغلب خاك

درصد، تغییرات  7/87شده نیز با ضریب تغییرات 
هاي منطقه نشان داد. درجه تناسب  زیادي را در خاك

سبه هاي خاك تأثیرگذار بر عملکرد، در محا ویژگی
کننده  رود. این شاخص تعیین کار می هشاخص زمین ب

کلاس تناسب زمین براي گندم دیم است. پارامترهاي 
محیطی که از مدل رقومی ارتفاع و تصاویر ماهواره 

الذکر  هاي خاك فوق به دست آمدند، ویژگی 8لندست 
  دهند. تأثیر قرار می را تحت

  
  شده. گیري و عملکرد اندازه خاك شیمیایی و فیزیکی هاي ویژگی توصیفی برخی آمار -1جدول 

Table 1. Descriptive statistics of some physical and chemical characteristics of soil and measured performance. 
و  خاك شیمیایی و فیزیکی هاي ویژگی

  شده گیري عملکرد اندازه
physical and chemical 

characteristics of soil and 
measured performance 

  واحد
Unit 

 حداقل
Minimum 

 حداکثر
Maximum 

 میانگین
Average 

 انحراف معیار
Standard 
Deviation 

 ضریب تغییرات
Coefficient 
of Variation 

pH - 6.8 8 7.5 0.3 3.6 

EC dS.m-1 0.1 0.4 0.2 0.1 25.5 
O.C % 0.1 2.3 0.6 0.4 62.4 

CaCo3 % 0 65 9.8 17 174.4 
CEC cmol(+)kg-1 8.9 26.5 14.3 2.4 16.9 
Clay % 9 43 22.5 6.8 30.4 
Silt % 15.9 48.6 29.1 6.8 23.5 

Sand % 27.1 70 48.3 9.8 20.3 

Gravel  درصد حجمی 
Volume percentage 

1.5 48 17.1 10.4 61.3 

 عملکرد مشاهداتی
Observational performance 

kgha-1 0 2160 949.4 832.2 87.6 
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بینی کربن آلی خاك  نتایج ارزیابی صحت پیش
)SOC 10)، با استفاده از روش اعتبارسنجی کافلد 

بینی این پیش شده است. ارائه 2در جدول مکانی، 
، )K )KNNترین همسایه هاي نزدیک توسط مدل

، شبکه عصبی )DTA( تحلیل درخت تصمیم
و  ).R.F( جنگل تصادفی ،)ANN( مصنوعی

انجام گرفته است.  )MLR( رگرسیون خطی چندگانه
بینی کربن آلی  شده براي پیش هاي استفادهدر میان مدل

با  )MLR( رگرسیون خطی چندگانهخاك، مدل 

و ریشه دوم متوسط مربعات  637/0ضریب تعیین 
بینی  ترین دقت براي پیش از بیش 232/0خطا 

در روش استفاده از رگرسیون برخوردار بوده است. 
بینی توسط ترکیبی از چهار مدل  خطی چندگانه، پیش

ترین همسایه، تحلیل درخت تصمیم، شبکه نزدیک
عصبی مصنوعی و جنگل تصادفی انجام گرفت (شکل 

بینی کربن آلی خاك، از  پیش، دقت 2در جدول ). 3
 یابد. بالا به طرف پائین افزایش می

  
 مکانی. 10بینی کربن آلی خاك، با استفاده از روش اعتبارسنجی کافلد  نتایج ارزیابی صحت پیش -2جدول 

Table 2. The results of evaluating the accuracy of soil organic carbon prediction, using the 10- fold cross 
validation method. 

  مدل
Model 

RMSE MAE R2 

KNN 0.356 0.281 0.220 

DTA 0.264 0.207 0.544 

ANN 0.256 0.200 0.551 

RF 0.243 0.194 0.569 

MLR 0.232 0.191 0.637 
  

بینی به مدل نزدیک ترین ترین دقت پیش کم
است ، اختصاص یافته است. این در حالیKهمسایه 

تصادفی  5که با استفاده از روش اعتبارسنجی کافلد 
شبکه عصبی مصنوعی، )، از بین مدل هاي 3(جدول 

و رگرسیون خطی چندگانه تحلیل درخت تصمیم، 
 Kترین همسایه  ، مدل نزدیکKترین همسایه  نزدیک

و ریشه دوم متوسط مربعات  9906/0با ضریب تعیین 
بینی  ترین دقت براي پیش از بیش 0361/0خطا 

خاطر مکانی  هبرخوردار بوده است. ناگفته نماند که ب
استفاده از  مکانی، 10روش اعتبارسنجی کافلد بودن 

تصادفی  5اعتبارسنجی کافلد این روش بر روش 
 جحیت دارد. ار

  
 تصادفی. 5بینی کربن آلی خاك، با استفاده از روش اعتبارسنجی کافلد  شنتایج ارزیابی صحت پی -3جدول 

Table 3. The results of evaluating the accuracy of predicting soil organic carbon, using the 5fold random 
validation method. 

 مدل
Model 

RMSE NRMSE=RMSE/Mean real rC R2 ME 

ANN 0.1065 0.1781 0.9415 0.8983 0.00375 - 

DTA 0.163 0.2726 0.8937 0.808 0 

MLR 0.2774 0.4640 0.7767 0.6349 0 

KNN  0.0361 0.0603 0.9953 0.9906 -0.00103 
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بینی کربن آلی خاك  متغیرهاي کمکی مهم در پیش
گردد. این ملاحظه می 4به ترتیب اهمیت در جدول 

اند از: ژئومورفولوژي،  عبارت متغیرها به ترتیب اهمیت
انحناي مقطع عرضی، موقعیت نسبی شیب، جهت 

مبناي شبکه  شیب، سطحشیب، شاخص همگرایی، 
  اي، شاخص خیسی، شاخص کربنات، آبراهه

شاخص رس، شاخص همواري قله با درجه تفکیک 
  بالا و شاخص همواري کف دره با درجه تفکیک 

کارگیري الگوریتم  بندي اهمیت با به بالا. درجه
ReliefAttributeEval افزار  نرمWEKA  مشخص

  .گردید

  
 شود. ترتیب اهمیت. از چپ به راست، از اهمیت متغیر کمکی کاسته می بینی کربن آلی خاك، به متغیرهاي کمکی مهم در پیش -4 جدول

Table 4. Important auxiliary variables in predicting soil organic carbon, in order of importance. from left to 
right, the importance of the covariate decreases. 

 هاویژگی
Characteristics 

 متغیرهاي کمکی مهم به ترتیب اهمیت
Important covariates in order of importance 

 کربن آلی
O.C. 

Geomorphology, Cross sectional Curvature, Relative slope position, Aspect, Convergence 
index, Slope, Channel network base level, Topographic wetness index, Carbonate index, 
Clay index, MRRTF, MRVBF 

  
ر کمکی در مقدار کربن آلی تأثیرگذارترین متغی

بینی مقدار  هاي پیشخاك، ژئومورفولوژي است. نقشه
شده است. مقادیر   نشان داده 4کربن آلی در شکل 

هاي آهکی ویژه کوه نماي کوه، به کربن آلی در زمین
در پاي  خصوص بهنماي پاي کوه،  تر و در زمین کم
یابد که با مطالعات یو  هاي غیر آهکی، افزایش می کوه

راستا  بندي کربن آلی خاك هم و همکاران در پهنه
). شاخص آهک نیز جزو متغیرهاي کمکی 61است (

 4تأثیرگذار بر میزان کربن آلی خاك در جدول 
طرف دره (موقعیت  گردد. از قله کوه بهملاحظه می

مقدار کربن آلی سیر ) نیز 4نسبی شیب در جدول 
جهت شیب نیز، از عوامل ). 62(صعودي دارد 

شده است. با توجه  کننده میزان کربن آلی گزارش تعیین
که جهات شمالی و شرقی شیب کوه تابش  به این

ها  کنند، تبخیر در آنتري از خورشید دریافت می کم
تر باعث  ترند. رطوبت بیشتر و درنتیجه مرطوب کم

پوشش گیاهی و در نتیجه افزایش کربن تر  تراکم بیش
که این مورد با مطالعات  گرددآلی در این جهات می

گونه که  همان ) مطابقت دارد.62بانگرو و همکاران (

هاي  ملاحظه می گردد، آن قسمت از شیب 4در شکل 
آهک و یا خاك آهکی  شمالی و شرقی که داراي سنگ

شاخص  تري برخوردارند. نیستند، از کربن آلی بیش
 4خیسی از دیگر متغیرهاي کمکی است که در جدول 

از عوامل مؤثر بر مقدار کربن آلی خاك محسوب شده 
است. نقاط با شاخص خیسی بالا و نقاطی که 

صورت موضعی رطوبت بالاتري دارند، معمولاً از  به
کربن آلی بالاتري برخوردارند. ماندایی در خاك، 

یر در تجزیه کربن باعث کاهش اکسیژن و درنتیجه تأخ
گردد. در حوزه آبخیز آلی و تجمع آن در خاك می

ها، داراي کربن بدر، اراضی پست و خیس کف دره
هاي رسی نیز نسبت به  باشند. خاك تري می آلی بیش

تري در خود نگه  بافت، آب بیش هاي درشت خاك
تر شده و کربن آلی  ها کم دارند، درنتیجه اکسیژن آن می

یابد. تر تجمع می ر تجزیه و بیشت ها کم در آن
علت، شاخص رس نیز از متغیرهاي کمکی  این به

تأثیرگذار بر افزایش کربن آلی به شمار آمده است که 
) با 2016این مطلب با مطالعات میرزایی و همکاران (

عنوان عنوان تغییرپذیري مکانی کربن آلی خاك با 
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هاي سنجش از دور در یک  کمک گرفتن از داده
 ). 63باشد ( ستا میرا

بینی مقدار کربن  ، سه نقشه براي پیش4در شکل
بینی مقدار  شده است. نقشه ب، پیش آلی خاك ارائه

 5بینی با دامنه پراکندگی  میانگین، نقشه الف، پیش
بینی با دامنه  تر از میانگین و نقشه ج، پیش درصد کم

تر از میانگین را نشان  درصد بیش 5پراکندگی 
بینی  هاي پیش در این شکل و در سایر نقشه دهند. می

رگرسیون خطی هاي خاك، فقط از مدل  ویژگی
مکانی،  10که طبق روش اعتبار سنجی کافلد  چندگانه

ها  بینی این ویژگی عنوان بهترین مدل جهت پیش به
 شناخته شد، استفاده گردید.

  

 
بینی  بینی مقدار میانگین، نقشه الف، پیش بینی کربن آلی خاك با استفاده از رگرسیون خطی چندگانه. نقشه ب، پیش پیشهاي  نقشه -4شکل 

  دهند.تر از میانگین را نشان می درصد بیش 5بینی با دامنه پراکندگی  تر از میانگین و نقشه ج، پیش درصد کم 5با دامنه پراکندگی 
Figure 4. Prediction maps of soil organic carbon using linear multivariate regression. Map B shows the 
prediction of the average value, Map A shows the prediction with a dispersion range 5% lower than the 

average, and Map C shows the prediction with a dispersion range 5% higher than the average. 
  

 گیري کلی نتیجه
رویکردهاي شبکه عصبی  در این پژوهش از

مصنوعی، تحلیل درخت تصمیم، جنگل تصادفی، 
 و رگرسیون خطی چندگانه Kترین همسایه  نزدیک

سازي مکانی کربن آلی خاك استفاده شد.  براي مدل
مکانی و  10کافلد هاي ارزیابی  کلی، روشطور به

هاي ترکیبی  تصادفی، نشان دادند که روش 5کافلد 
بینی کربن آلی خاك  تري براي پیش داراي قابلیت بیش

باشند. این بدین معنی است که ترکیب نتایج  می
هایی با دقت بالاتر را  تواند نقشه ها می بینی مدل پیش

 10تولید کند. بر اساس روش اعتبارسنجی کافلد 

خاك، کربن آلی بینی  هترین مدل براي پیشمکانی، ب
رگرسیون خطی چندگانه است. براي کربن آلی خاك، 

بینی، رتبه دوم  مدل جنگل تصادفی، از نظر قدرت پیش
ترین  دهد و مدل نزدیک را به خود اختصاص می

بینی کربن  ترین عملکرد را در پیش ، پائینKهمسایه 
این مطالعه چنین نتایج  آلی خاك دارا بوده است. هم

نشان داد؛ ژئومرفولوژي، مشتقات مستخرج از مدل 
اي  هاي دریافتی از تصاویر ماهواره رقومی ارتفاع و داده

بینی  هاي مؤثر در پیش ترین ویژگی به ترتیب مهم
 وضعیت کربن آلی خاك بودند.
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