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Comparative Assessment of Selected Machine Learning Algorithms for Soil 

Organic Carbon Prediction and Mapping (Case Study: East of Khuzestan 

Province) 
 

ABSTRACT  
Given the spatial variability of soil organic carbon (SOC) as a key indicator of soil quality, its precise regional 

mapping is essential. This study compared the performance of random forest (RF), regression kriging (RK), and 

extreme gradient boosting (XGBoost) algorithms, and identified the most influential factors controlling SOC 

distribution in the Karun-3 watershed. Accordingly, 158 composite surface soil samples (0–5 cm) were collected 

using a conditioned Latin Hypercube Sampling (cLHS) design. After preparation, standard laboratory methods 

were used to measure several physical and chemical soil properties, including SOC, sand, silt, clay, electrical 

conductivity (EC), pH, calcite equivalent carbonate (CCE), and bulk density (BD). Additionally, a set of 31 

auxiliary variables — comprising topographic, spectral, and climatic indices, as well as soil characteristics —was 

used to model the spatial variability of SOC. These auxiliary variables were pre-processed by removing those with 

near zero variance, and those highly intercorrelated (r ≥ 0.8) with variance inflated factor (VIF) greater than 10, 

The XGBoost algorithm outperformed the others, demonstrating the highest coefficient of determination (R2 = 

0.628), the lowest error metrics (RMSE = 0.473 and MAE = 0.316), and the highest ratio of performance to 

interquartile range (RPIQ = 1.98). BD, CCE, Carbonate Index (Carb.Ind), Normalized Difference Moisture Index 

(NDMI), and Length-Slope Factor (LS-Factor) contributed most significantly to the distribution of SOC. Analysis 

of SOC distribution maps indicated that the northern and northwestern parts of the area contain the highest levels, 

while the central, southern, and southeastern parts have the lowest. Evaluation of the patterns presented in 

uncertainty maps revealed that the values of predictive maps are less reliable in parts of the northwestern, eastern, 

and southern study area. Overall, it can be concluded that the simultaneous application of predictive and 

uncertainty maps is necessary to understand both the predicted values and their reliability. 
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 

Soil organic carbon (SOC) is a key indicator of soil quality and a major component of the global carbon cycle. 

Accurate spatial prediction of SOC supports sustainable land management, enhances soil conservation planning, 

and contributes to climate-change mitigation by identifying areas with high carbon sequestration potential. 

However, SOC typically exhibits strong spatial heterogeneity, driven by interacting environmental factors such as 

topography, moisture regime, vegetation cover, and land use. Conventional soil mapping approaches are often 

labor-intensive, time-consuming, and expensive. This has motivated the rapid development of Digital Soil 

Mapping (DSM) as a cost-effective and scalable alternative. 

The Karun 3 Dam watershed (eastern Khuzestan Province, Iran) provides a challenging environment for SOC 

mapping due to its complex terrain and diverse land uses, which can create non-linear and multi-factor controls on 

SOC distribution. In such landscapes, advanced predictive models are often required to capture the complex 

relationships between SOC and environmental covariates. Therefore, the main objective of this study was to 

evaluate and compare the predictive performance of three distinct modeling approaches—Random Forest (RF), 

Regression Kriging (RK), and Extreme Gradient Boosting (XGBoost)—for spatial prediction of SOC in the Karun 

3 watershed. We hypothesized that the gradient boosting framework, particularly XGBoost, would outperform the 

other approaches by more effectively learning non-linear relationships and interactions between SOC and 

environmental covariates under heterogeneous environmental conditions. 

 

Materials and Methods 

The study was conducted in the Karun 3 Dam watershed located in eastern Khuzestan Province, Iran. The 

watershed is characterized by rugged topography and heterogeneous land-use patterns, which together contribute 

to high spatial variability in soil properties, including SOC. To ensure the sample set accurately represented the 

multivariate distribution of key environmental variables, including topography, geology, soil types, and vegetation 

cover, a Conditioned Latin Hypercube Sampling (cLHS) strategy was implemented. This was done using the TEUI 

460 add-in widget in ArCGIS 10.8.2. For designing the proposed sampling points with this plugin, all input layers 

were converted to raster format with identical pixel sizes. Subsequently, a total of 158 composite surface soil 

samples were collected from a depth of 0–5 cm.  

Soil samples were air-dried, passed through a 2 mm sieve, and prepared for the measurement of physical and 

chemical properties. These properties included soil organic carbon (SOC) determined by hot digestion oxidation; 

soil pH measured in a saturated soil paste using a pH meter; electrical conductivity (EC) measured in the saturated 

paste extract with an EC meter; soil texture determined by the hydrometer method; bulk density (ρb) measured 

using a cylinder; and calcium carbonate equivalents (CCE) of the samples determined by back-titration. The land 

use type and geographical location of the sampling sites were recorded using a Global Positioning System (GPS). 

A suite of 55 environmental covariates was derived from Landsat 9 imagery and a 10 m digital elevation model 

(DEM) using ENVI 4.7, ArcGIS 10.8.2, and SAGA GIS 6.4.0 softwares. These covariates included topographic, 

spectral, climatic, and soil features, all commonly linked to SOC variability. To enhance model stability and 

eliminate redundant variables, we assessed multicollinearity by considering correlation coefficients among 

variables (r ≥ 0.8) and the variance inflation factor (VIF > 10), after first removing variables with near-zero 

variance.  

We then followed a predictive modeling framework and compared three approaches: Random Forest (RF), an 

ensemble learning method based on recursive partitioning; Extreme Gradient Boosting (XGBoost), a gradient-

boosted tree framework designed for high predictive accuracy and efficient learning of complex non-linear 

patterns; and Regression Kriging (RK), a hybrid approach combining a multiple linear regression (MLR) 

component with ordinary kriging of regression residuals to incorporate spatial autocorrelation not captured by 

covariates. 

Model performance analysis was evaluated using an independent validation strategy, where 70% of samples 

(n = 111) were used for model training and 30% (n = 47) for independent validation. Splitting data into training 

and testing subsets was performed employing a cLHS approach to ensure a more balanced and spatial coverage of 

both the train and test sample. Predictive accuracy assessment was caried out using the coefficient of determination 

(R2), root mean square error (RMSE), mean absolute error (MAE), and ratio of performance to interquartile range 

(RPIQ) metrics. To further examine model robustness, bootstrap resampling was performed within the caret 

package in R. 

To prepare a map of the spatial distribution of SOC using RF and XGBoost models, the final and optimized 

model for each method was applied to every pixel of the region using the full set of environmental variables to 

produce the SOC prediction map. For developing the SOC distribution map using the RK approach, the final SOC 

distribution map consisted of two separate steps. In the first step, a multiple linear regression model was fitted to 

the sampling points and applied to all raster layers of the region to generate the predicted SOC trend map. In the 

second step, using the optimum variogram fitted to the residuals of the regression model and ordinary kriging, the 
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residual values were estimated and interpolated, then applied to all pixels in the study area. Finally, the final SOC 

distribution map was produced by the sum of the trend map and the kriged residuals. 

To quantify the uncertainty of predictions using RF and XGBoost models, we employed the 90% prediction 

interval (PI) width To compute this index for tree-based methods, we first calculated, for each pixel, the 

distribution of predictions obtained from different trees (in the RF model) or from bootstrapped models (in the 

XGBoost model). The distance between the 5th and 95th percentiles of this distribution was then computed and 

used as the uncertainty measure. However, uncertainty in the RK method was derived from two separate sources. 

First, the variance of the trend estimate, attributable to uncertainty in the regression model coefficients, was 

computed. This value was then added to the variance derived from residual kriging. 

 

Results 

Model comparison revealed a clear ranking in predictive performance. XGBoost provided the most accurate SOC 

predictions, achieving R2=0.628, RMSE = 0.473, MAE = 0.316, and RPIQ = 1.980. Random Forest showed 

moderate performance with R2=0.545, RMSE = 0.509, and RPIQ = 1.841. Regression Kriging exhibited the lowest 

predictive accuracy (R2=0.434, RMSE = 0.534), indicating limited added value from residual spatial interpolation 

under the conditions of this study. The superior performance of XGBoost suggests that gradient boosting is well-

suited for SOC prediction in heterogeneous watersheds where complex, non-linear relationships and interactions 

between environmental covariates and SOC are expected. The weaker performance of RK may reflect limited 

spatial autocorrelation remaining in the residuals after accounting for covariates, or potential challenges in fitting 

a stable variogram structure under strong environmental heterogeneity. 

Variable-importance analysis highlighted BD, CCE, Carbonate Index (Carb.Ind), Normalized Difference 

Moisture Index (NDMI), and Lthe ength Slope Factor (Ls-Factor) as the most influential predictors contributing 

to the spatial districution of SOC in this study. The importance of BD, CCE, NDMI and LS-Factor underscores 

the role of soil physical condition and moisture status in regulating SOC patterns within the watershed.  
The resulting SOC maps indicated higher SOC concentrations in the northern and northwestern parts of the 

watershed. In contrast, the central areas showed the lowest prediction uncertainty, suggesting stronger model 

confidence in this zone. Spatial uncertainty patterns further emphasize the need for careful sampling design and 

potentially additional covariates or sampling intensification in areas where model uncertainty remains high. 

 

Conclusions 

This study demonstrates XGBoost as the most effective approach for regional SOC mapping within the complex 

Karun 3 watershed, outperforming Random Forest (RF) and Regression Kriging (RK). The practical value of 

XGBoost lies in its ability to accurately capture the non-linear, multi-factor environmental controls on SOC, 

thereby improving the reliability of digital soil mapping outputs. The generated SOC prediction and uncertainty 

maps can assist land managers and decision-makers in identifying high-potential carbon sinks and prioritizing soil 

conservation efforts. Future research should integrate additional high-resolution covariates and explore deep 

learning models to further enhance spatial prediction accuracy and reduce uncertainty in complex watersheds. 
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کربن آلی خاک برداری رقومی و نقشههای یادگیری ماشین در برآورد مدلبرخی مقایسه 

  (شرق استان خوزستان )مطالعه موردی:
 

  چکیده
 اسیمق در یژگیو نیا قیدق یبندپهنه ،کیفیت خاکارزیابی  در یدیکل یشاخصعنوان ( بهSOCخاک ) یآل کربن یبالا یمکان یریرپذییتغ به توجه با

( XGBoost)شده  تیتقو انیگرادو ( RK) نگیجیکر ونیرگرس ،(RFی )تصادف جنگلهای مدل ییکارا سهیمقا پژوهش نیا هدف. است یضرور یامنطقه
( با روش متریسانت 5تا  ۰) مرکب ینمونه خاک سطح 158، بر این اساس .بود ۳ کارون سد زیحوضه آبخدر  SOCو تعیین مهمترین عومل کنترل کننده 

شامل فراوانی ذرات شن، سیلت و خاک  ییایمیش و یکیزیف یهایژگیو یبرخها، نمونه یسازاز آماده پس. برداشت شد( cLHS) مشروط نیابرمکعب لات
گیری های استاندارد آزمایشگاهی اندازه( به روشBD( و جرم مخصوص ظاهری )CCE، کربنات کلسیم معادل )pH(، ECرس، قابلیت هدایت الکتریکی )

متغیرهای با واریانس  پس از حذفهای خاک ی و ویژگیمیاقل ،یفیط ،یتوپوگراف یهاشاخصاز  اعم یکمک ریمتغ ۳1از  یامجموعهشدند. همچنین، 
 که مدلنتایج نشان داد شدند.  استفاده SOCسازی تغییرپذیری مکانی برای مدل، VIF>  1۰مقدار  و با (r ≥ 8/۰)دارای همبستگی بالا  ،نزدیک به صفر

 XGBoost با بیشترین ضریب تبیین  (2=  628/۰R ،)کمترین میزان خطا (47۳/۰  =RMSE  ۳16/۰و  =MAE)  و بالاترین نسبت عملکرد به بازه
شاخص رطوبت تفاوت نرمال (، Carb.Ind) ، شاخص کربناتBD ،CCE متغیرهای ( کارایی بهتری نسبت به دو مدل دیگر داشت.RPIQ=  98/1) چارکی

که شمال  نشان داددر منطقه  SOCهای پراکنش نقشهنشان دادند.  SOCبیشترین اهمیت را در توزیع  (LS-Factor) و فاکتور طول شیب( NDMI) شده
های عدم قطعیت نشان داد که . نقشهدارندرا  SOCقادیر مرکزی، جنوبی و جنوب شرقی کمترین م مناطقو شمال غربی منطقه بیشترین مقادیر و 

گیری نمود که توان نتیجهمیطورکلی، به. قطعیت بیشتری برخوردارند، عدممنطقه شرق و جنوب ،غربشمالهایی از بخشهای ارائه شده در بینیپیش
، برای ارزیابی میزان اعتماد به نتایج ضروری SOCها علاوه برای آگاهی از مقدار برآوردشدۀ بینی و عدم قطعیت آنهای پیشاستفاده همزمان از نقشه

  است. 

  .عدم قطعیتمتغیرهای کمکی، ، رگرسیون کریجینگ، جنگل تصادفی، گرادیان تقویت شده واژگان کلیدی:

 مقدمه
در مقیاس  (.Batjes, 2014کند )در چرخه جهانی کربن ایفا میکره بوده و نقشی کلیدی ترین منابع کربن آلی در زیستخاک یکی از بزرگ

گذارد. ای برخوردار است، زیرا مستقیماً بر خواص فیزیکی، شیمیایی و بیولوژیکی خاک تأثیر میاز اهمیت ویژه محلی، مدیریت کربن آلی خاک
ای اتمسفر و مقابله با تخریب ت گازهای گلخانهدر مقیاس جهانی نیز مدیریت مناسب کربن خاک به دلیل نقش کلیدی آن در کاهش غلظ

اکسیدکربن اتمسفری، کربن آلی خاک  علاوه بر اثرگذاری بر کاهش یا افزایش دی (. Stavi et al., 2015است )محیطی زمین، حیاتی و زیست
های کشاورزی پایداری تولید در سامانهرود و با حاصلخیزی، ظرفیت نگهداشت آب و های کیفیت خاک به شمار میترین شاخصیکی از مهم

 یهامقابله با چالش ینقش کربن خاک برا یبندچارچوب ییشناسا(. Wiesmeier et al., 2019; Zhang et al., 2022ارتباط مستقیم دارد )
برآورد دقیق رو،  این از .باشدیم یالزام ستیزطمحی-خاک عوامل با هاکربن کل خاک، همراه با تعامل آن یهایژگیوو  ییایدرک پو ،یجهان

ریزی کاربری اراضی و ارزیابی ظرفیت ترسیب کربن در برای مدیریت پایدار خاک، برنامه و شناخت الگوی تغییرات مکانی آنکربن آلی خاک 
  مقیاس حوضه و منطقه ضروری است.

روش و  کیتوسعه  ن،یبنابرا ،دشوار است ی،بردارنقشه یسنت یهاروش قیخاک با وضوح مناسب از طر یهایژگیو یمکان عیتوز نییتع
 (.Jena et al., 2023; Moharana et al., 2022) است ازیمورد ن اریخاک بس یهایژگیو ینیبشیپ یبرا ترنانیو قابل اطم ترقیدق ندیفرآ

های سنجش از دور، مانند توپوگرافی، اقلیم و دادهگیری از متغیرهای کمکی محیط و بهره-برداری رقومی خاک با اتکا بر رابطه خاکنقشه
از جمله (. McBratney et al., 2003; Keskin et al., 2018کند )نشده را فراهم میبرداریهای خاک در نقاط نمونهبینی ویژگیامکان پیش

موجود، ارائه  یاطلاعات یهابانک یوزرسانرو به یبازنگر ه،یاول یهانقشه هیبه ته توانیخاک م یرقوم یبردارنقشه یاصل یکارکردها
 . (Carre et al., 2007) اشاره کرد یطیمحزیستمخاطرات  یابیارز نیخاک و همچن هایویژگیاز  ژهیو یرهایتفس

هزینه )نظیر های خاک و متغیرهای محیطیِ کمی ارتباط میان ویژگیبرداری رقومی خاک از طریق برقرارسازی در نقشهفرآیند مدل
سازی بین متغیرها مدل شود. در این فرآیند، نه تنها روابط آماریهای حاصل از سنجش از دور و پارامترهای ژئومورفومتری( انجام میشاخص

ها مستقیماً شود؛ بر این اساس، کارایی نهایی مدلها نیز جهت بهبود دقت برآوردها لحاظ میداده گردد، بلکه ساختار خودهمبستگی مکانیمی
 یبردارنقشه (.Stoorvogel et al., 2009) های میدانی و همچنین قدرت تبیین متغیرهای محیطی وابسته استکمّیت و کیفیت داده به

 یگوناگون در نواح یرهایخاک و متغ یهایژگیو انیروابط م یآشکارساز یبرا نیماش یریادگی یهامدلخاک به طور روزافزون از  یرقوم
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در  یهادادهمتناسب با  جینتا یسازنهیدر به یاکنندهنییتوسعه مدل، نقش تع یمناسب برا مدلانتخاب  ان،یم نیدر ا. ردیگیمختلف بهره م
  .(Khaledian and Miller., 2020) دسترس دارد

 یهااز مدل یعیوس فیها طروش نیا اند؛افتهیخاک توسعه  یکربن آل یرقوم یبردارجهت برآورد و نقشه یمتعدد یکردهایتاکنون رو
 بانیبردار پشت نی، ماشیمصنوع یعصب یهامانند شبکه یرخطیهوشمند غ یا، ساختارهیخط یهامدل ،نگیجیکر ونیرگرس رینظ یآمارنیزم
های اخیر، در بسیاری از مطالعات در سال .رندیگیرا در بر م یو جنگل تصادف ستیهمچون کوب میبر درخت تصم یمبتن رویکردهای زیو ن

شود. سازی روابط پیچیده و غیرخطی کربن آلی خاک استفاده میهای یادگیری ماشین در مدلبرداری رقومی خاک به دلیل توانایی مدلنقشه
های غیرخطی را بدون نیاز توانند تعاملات بین متغیرها و پاسخمی (XGBoost)تقویت شده گرادیان و  (RFجنگل تصادفی )هایی مانند مدل

 Wadoux) اندهای پارامتریک استخراج کنند و در بسیاری از کاربردهای محیطی عملکرد قابل قبولی نشان دادههای کلاسیک مدلبه فرض

et al., 2020; Kasraei et al., 2024.) 
Tziolas et al., 

2024; Dadgar et al., 2024

2024Hateffard et al., 

SOC

2024Lilburne et al.,

2024Rohmer et al.,

ند الگوهای تواتوپوگرافی، می-(، به دلیل تنوع ارتفاعی و تغییرات اقلیمی۳ویژه بخش شرقی آن )حوزه آبخیز کارون استان خوزستان و به
 یفراوان هایشرفتیپ کشورخاک در  یرقوم بردارینقشه نهیگذشته در زم هایاگرچه در سالنشان دهد. کربن آلی خاک را ای از مکانی پیچیده

ها، پیشرفترغم این با این حال، علی، (Mousavi et al., 2020; Matinfat et al., 2021; Rahmati et al., 2024) است رفتهیصورت پذ
که، بیشتر مطالعات انجام شده کند. نخست اینتوجهی وجود دارد که ضرورت انجام تحقیق حاضر را توجیه میهای تحقیقاتی قابلهنوز شکاف

ندرت ارزیابی ها در مناطق با توپوگرافی نسبتاً پیچیده بهاند و دقت مدلها و اراضی کشاورزی متمرکز بودهدر استان خوزستان بر دشتویژه به
ها قطعیت مکانی در آناکتفا کرده و تحلیل عدمهای خاک ویژگیبینی که، بسیاری از این مطالعات تنها به ارائه نقشه پیششده است. دوم آن
شده ویت(، گرادیان تقRFجنگل تصادفی ) مدلارزیابی و مقایسه عملکرد سه اهداف: )الف( این مطالعه با بر این اساس، انجام نشده است. 

(XGBoostو رگرسیون ) ( کریجینگRKدر برآورد کربن آلی خاک ) )کننده کربن متغیرهای محیطیِ کنترلاهمیت شناسایی و تحلیل ، )ب
انجام شد.  ۳بخشی از اراضی حوزه آبخیز کارون  کربن آلی خاک و تحلیل عدم قطعیت آن دررقومی پراکنش نقشه  تهیه، و )ج( آلی خاک

بندی های تخریب خاک، اولویتشناسایی کانون برایابزاری کاربردی برای توانند میهای رقومی تولیدشده، نتایج حاصل از این مطالعه و نقشه
های مدیریت پایدار اراضی و ارتقای ظرفیت ترسیب کربن در مقیاس و همچنین تدوین برنامه ۳عملیات حفاظت خاک در بالادست سد کارون 

 .شود واقعمورد استفاده ای حوضه

 هامواد و روش

 همطالعمورد منطقه 
به استان چهارمحال  شرقی شمال از که استواقع شده  ۳سد کارون  زیآبخ ۀپژوهش در شرق استان خوزستان و حوز نیدر ا یمطالعات ۀمنطق
شرق اری،یو بخت ستان کهک یاز جنوب  شمال غرب راحمد،یو بو هیلویبه ا ستان ا یاز غرب و  شهر ستان باغملک  ذهیبه  شهر و از جنوب به 

متر مربع  24/4۰776حدود  زیمسوواحت منطقه مورد مطالعه نو   متر 1946تا  878 از. ارتفاع منطقه ازسووطد دریا (1)شووکل  شووودیمحدود م
هوا  انهیسال یمتوسط دما ،ایستگاه هواشناسی به منطقه مطالعاتی( نتریکینزد) ذهیا کینوپتیس یهواشناس ستگاهی. بر اساس آمار اباشدمی
سانت 14 ست و  گرادیدرجه  سب زانیما صد ۳/6۳ تا 6/29از  یرطوبت ن شدیم ریمتغ در ساله منطقه حدود  1۰ یبارندگ نیانگیم ،نیهمچن .با
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 یحرارت میو رژ1 کیزر یرطوبت میرژ یدارا منطقه هایخاک، ییکایآمر بندیطبقه سووتمسوویبر اسوواس . اسووتگزارش شووده متریلیم 6۰۰
سنیاز نظر زم .( ,1998Banaei) دنباشیم 2کیترم سا ۳سد کارون  زیدر حوزه آبخ یمتعدد یسازندها زین یشنا اند که عمدتاً به شده ییشنا

سوم زم یهادوران سنیدوم و  شکل  یشنا سنوزوئ کیمزوزوئ یعنی ،(2) سمارآن انیتعلق دارند. در م کیو  سازند آ عنوان به جهرم-یها، 
عنوان به یشووناسوونیرسوووبات دوره چهارم زم نیو همچن یاریبخت ،یگچسوواران، آغاجار یسووازندها و شووودیسووازند شووناخته م نیتریمیقد

 شاملکاربری اراضی نوع  دومنطقه  نیا در (.Talebian et al., 1999) شوندیحوزه مشاهده م نیمختلف ا یهاسازندها در بخش نیترجوان
 است.  یمنطقه کشاورز نیا یکاربر نتریشیو ب شودیمشاهده م یکشاورزتخریب شده و  جنگل

 های آزمایشگاهیگیریبرداری و اندازهنمونه

 متریسانت 5تا  ۰ه از عمق طنق و در هر انجام 14۰2( در نیمه دوم مهرماه سال cLHSی )شرط نیبا استفاده از روش ابرمکعب لات بردارینمونه
ز رئوس و مرکز مربع مزبور اشد و سپس متر درنظر گرفته 1بدین صورت که در هر نقطه ابتدا یک مربع به ابعاد  ؛به صورت مرکب برداشت شد

رقومی ارتفاع طالعه حاضر از مدل م درلازم به توضید است که  .ها با یکدیگر ترکیب و به آزمایشگاه منتقل شدندبرداری انجام و  نمونهنمونه
 ۀو نقش (NDVIه )نرمال شدتفاوت شاخص پوشش گیاهی  ، نقشه)در سطد رده( خاک منطقه ۀمتر، نقش 9۰منطقه با قدرت تفکیک مکانی 

 .(2)شکل  فاده شداست cLHS روش در برداریبرای تعیین موقعیت نقاط نمونه ورودی محیطی متغیرهای عنوان منطقه به شناسیزمین

NDVI

الگوریتم  سازی و اجرایپیادهمنظور  به
cLHS ینهاز افزوبرداری در طراحی نقاط نمونه TEUI نرم افزار طیدر مح 46۰سخه ن ArcGIS  یاست برا دیزم به توض. لاگردیداستفاده 

 هایکسلیاندازه پبا   یرمت رسترفبه  یورود هایهیلا تمامی هااز خاک بردارینمونه یبرا یشنهادینقاط پ یفوق در طراح یاستفاه از افزونه
  تبدیل شدند. مشابه

یمیایی مورد نظر شامل متر برای اندازه گیری خصوصیات فیزیکی و شمیلی 2عبور از الک بعد از هوا خشک کردن و های خاک نمونه
 تیهداقابلیت گیری اندازه، متر pH دستگاه با اشباع گل در( pH)واکنش خاک تعیین ، اکسیداسیون تر ها به روشگیری کربن آلی نمونهاندازه
 لهوسی به (ρb) یوص ظاهرجرم مخصگیری اندازه ا خاک به روش هیدرومتری بافتتعیین  ،مترEC  عصاره گل اشباع با دستگاهدر  یکیالکتر

برداری نمونه(. Pansu and Gautheyrou, 2003کار گرفته شدند )به ،ها نیز به روش تیتراسیون برگشتینمونهمعادل ربنات کلسیم و ک  لندریس
 ینمونه خاک سطح 158مجموع تعداد  انجام و در متریی)ضخامت( سانت 5)قطر( در  1۰حدوداً  عاداب با یبردارنمونه هایبا استفاده از استوانه
 ثبت شد (GPS) یجهان ابیتیموقع ستمیبا استفاده از س بردارینمونه هایا در محلهآن ییایجغراف تیو موقع یفعل یبرداشت و نوع کاربر

 (.1)شکل 

 یطیمح یرهایو استخراج متغ پردازششیپ ،سازیآماده
از  14۰2شد که در شهریورماه سال  استفاده 9ماهواره لندست  ریتصاوهای طیفی سنجش از دوری از برای استخراج شاخصپژوهش  نیا در

 طیمح درای ماهواره ریتصاوبارگیری، بعد از  ( بارگیری شده بود.https://earthexplorer.usgs.gov) کایآمر یشناس نیزم تارنمای سازمان
ای بر اساس مختصات جغرافیایی و مرز منطقه مورد پردازش، ابتدا تصاویر ماهوارهدر مرحله پیشفراخوانی شد.  7/4نسخه  ENVI افزارنرم

منظور استفاده به عنوان پوشش گیاهی بههای شده، انواع شاخصمطالعه برش داده شدند. سپس، با استفاده از باندهای طیفی تصاویرِ پردازش
شده  تهیه ارتفاعی رقومی مدل نقشه از استفاده با ژئومورفومتریک هایانواع شاخصهمچنین، . سازی تهیه شدندمتغیرهای محیطی در مدل

 55گردید. در مجموع تهیه  4/6نسخه  SAGA GISنرم افزار  در محیطمتر  1۰کشور با قدرت تفکیک مکانی  برداریسازمان نقشه توسط
در  هاکسلیپ سازیاندازه)هم یکمک یرهایمتغ ۀهم سازیاز آماده بعدسازی پیش بینی کربن آلی خاک استفاده گردید. ویژگی برای مدل

هیو لا یرستر هایهیلااعم از مختلف  هایهیلا ،(هاداده پوشانیو هم ریدر تصاو زنوی اصلاح شده،گم هایکسلیحذف پ ،یاطلاعات هایهیلا
برداری شده، مقادیر متغیر هدف و متغیرهای محیطی در مختصات نقاط نمونه ی که شاملسیماتر و ههم انداخت یرا رو بردارینقاط نمونه ی

  (.McMilian et al., 2019داده شد ) برازش هابر داده یآمار یهامدلبرداری شده است، تهیه و نقاط نمونه

___________________________________________________________ 
- Xeric 

- Thermic 

https://earthexplorer.usgs.gov/
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 خاک هاییو ویژگ 9لندست  ۀتصاویر ماهوار دست آمده ازهای طیفی بهشاخصخاک، با استفاده از  یکربن آل بینیو پیش سازیمدل
()شکل DEMمشتق شده از مدل رقومی ارتفاع ) یتوپوگرافهای شاخص نیو همچن یمیاقل ی(، فاکتورهایشگاهیو آزما یی)مطالعات صحرا

 هایمدلاز  سازی با استفادهانجام مدل برایمتغیرها  نتریمناسب تعیین و اولیه هایازشپردپیشپس از ( انجام شد. لازم به توضید است 2
را که دارای کمترین خطا و بیشترین ضریب   یکربن آل کنندهبینیپیش مدل بهترین،  XGBoostو  نگیجیکر ونیرگرس ،یجنگل تصادف

 شد. ادهاز آن استف ینقشه پراکنش کربن آل هیته ی، انتخاب و برابودتبیین 

 
 دهد.برداری را در منطقه مورد مطالعه نمایش می( منطقه مورد مطالعه که پراکنش نقاط نمونهDEMنقشه مدل رقومی ارتفاع ) .1شکل 

 انتخاب متغیرهای محیطی
 یابیارز یبرا( VIF) انسیتورم وارگرفت. عامل  قرار یبودن مورد بررس یاز نظر چندخط یطیمح یرهایتمام متغ ها،مدل از استفاده در شیپ

و  (r ≥ 0.8دادند )نشان  گریکدیبا  ییبالا یکه همبستگ یکمک یرهایمتغبر این اساس،  .( استفاده شد1ۀ )معادلها بین داده خطیمیزان هم
 ند.توسعه مدل حذف شد فرآیند درداشتند  VIF ≥ 10 ریمقاد

(1) 𝑉𝐼𝐹 =
1

(1 − 𝑅𝑗
2)

 

 دیآیدست مبهبینی کننده ام( و سایر متغیرهای پیشiاز رابطه رگرسیونی بین متغیر مورد نظر )است که  ینییتبضریب  j2R ،1در معادله  
(Hocking, 2013 .) 

در هر مرحله متغیری که دارای بیشترین ای که گونهبهانجام شد. ( Iterative) ایچند مرحلهبه صورت ( VIF) عامل تورم واریانس محاسبه
 ,.Hojati et alباشند، انجام گردید ) 1۰کمتر از  VIF که تمامی متغیرها دارای مقادیراین فرآیند تا زمانی  .بود حذف گردید VIF مقدار

2024.)  

 های مورد استفادهمدل

 جنگل تصادفی مدل -الف
 یبردارانتخاب نمونه کیاست که با استفاده از تکن میتصم یهااز درخت یابر مجموعه یمبتن نیماش یریادگیروش  کی ،یجنگل تصادف مدل
این مدل به دلیل ماهیت . (Brieman, 2001) کندیم یریجلوگ برازششیاز ب ها،یژگیاز و یارمجموعهیز یو انتخاب تصادف یگذاریبا جا

خطی بودن روابط بین  ،هانرمال داده توزیعی  چون یهافرضنیازی به برقراری پیش، های آماری کلاسیکغیرپارامتریک خود، برخلاف مدل
دهد تا تعاملات غیرخطی و پیچیده بین متغیرهای محیطی عددی و ندارد. این ویژگی به مدل اجازه می سانی واریانس خطاهاهمو  متغیرها

  (.Catani et al., 2013) سازی نمایدشده را با دقت بالاتری مدلبندیطبقه
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با مقدار  (mtry) طور تصادفی در هر تقسیم گرهبه که ی استجنگل تصادفی به سه پارامتر اصلی نیاز دارد که شامل تعداد متغیرهای مدل
 و اندازه گره پایانی 5۰۰فرض با مقدار پیش (ntree) ، تعداد درختانشوندمی انتخاب کل متغیرها برای رگرسیونتعداد سوم فرض یکپیش

(nodesize )های رگرسیونی اسبرای مدل 5مقدار استاندارد  با( تLiaw and Wiener, 2002.) 
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 نقشه تعدادی از متغیرهای محیطی تهیه شده در این پژوهش .2شکل 

بینی و بدون پیشسازی، افزایش میزان خطای استاندارد برای هر درخت با برای تعیین اهمیت نسبی متغیرهای استفاده شده در فرآیند مدل
ها برای همه درختان به صورت انحراف بینی کنندهسپس مقدار میانگین تفاوت بین موارد با و بدون پیش. های مربوطه محاسبه گردیدکننده

-ن میسازی را نشاهای برتر در نمودار خروجی، اهمیت نسبی متغیرهای استفاده شده در فرآیند مدلها مشخص شد. رتبهاستاندارد تفاوت

 (. ;Kaya et al., 2022 Biau and Scornet, 2016دهند )

  کریجینگ رگرسیونمدل  -ب
در این روش، ابتدا با استفاده از اطلاعات کمکی یک مدل رگرسیونی  .نام دارد کریجینگ یابی ترکیبی، رگرسیونهای درونیکی از روش

شود. این های حاصل از مدل رگرسیونی استفاده میماندهیابی باقیدرون با میانگین معلوم برای شود و سپس از کریجینگ سادهبرازش می
 ,.Hengl et al) کندیافته، را فراهم میهای خطی تعمیمهای رگرسیونی با پیچیدگی دلخواه، از جمله مدلویژگی امکان استفاده از روش

 و با استفاده از تعداد (MLR) استفاده از رگرسیون خطی چندمتغیرهبا  SOCمحتوای توزیع  مندنظام، ابتدا بخش پژوهش حاضردر  (.2007
 رگرسیون الگوریتمهای حاصل از مدل رگرسیونی در ماندهباقی توزیعسازی ، برای مدلهمچنین سازی گردید.متغیر محیطی مدل ۳1

بر  Pentaspherical و Circular ،Gaussian ،Exponential ،Spherical ، Matérn شاملچندین مدل واریوگرامی ابتدا کریجینگ، 
همچنین، میزان برازش داده شد. های آزمایشی )باقیماندها( داده

Hojati, 2019; De Caires et al., 2025

  XGBoost مدل -ج
( است. یکی از Gradient Boosting” )گرادیان تقویت شده“های سازی شده از مدلیک نسخه پیشرفته و بهینه XGBoost مدل

دهد محاسبات بیش از است؛ به این معنا که مدل اجازه نمی برازشبیش، توانایی بالای آن در کنترل خطای مدلهای این ترین ویژگیمهم
ترهای تر خواهد بود. این کار از طریق افزودن پارامهای آموزشی وابسته شوند و در نتیجه، نقشه نهایی برای مناطق جدید دقیقحد به داده

از نظر سرعت و قدرت  و کندگیری جلوگیری میهای تصمیمدرخت شدن بی دلیلشود که از پیچیده کنترلی به تابع اصلی مدل انجام می
تر )بسط مرتبه دوم(، مسیر رسیدن به کمترین خطا کند. این مدل با استفاده از محاسبات ریاضی دقیقمحاسباتی، بسیار هوشمندانه عمل می

ها را به صورت دهتواند داکردند، مییکی بررسی میهای قدیمی که متغیرها را یکیکند. همچنین، برخلاف بسیاری از مدلتر پیدا میرا سریع
دهد. علاوه بر های با تعداد زیاد متغیرهای محیطی بسیار کاهش میویژه در پروژهپردازش کند که این موضوع زمان اجرای مدل را به موازی
ترین مسیر تواند به طور خودکار بهها، بسیار منعطف است و میهای ناقص یا گمشده در جدول دادهدر مواجهه با داده XGBoost مدلاین، 

سازی درخت تقویتی پیاده ۳61با تعداد  XGBoost مدل ،در این پژوهش .(Chen and Guestrin., 2016) ها پیدا کندرا برای تحلیل آن
(، میزان Gain) معیارهای افزایش اطلاعاتمبتنی بر  الگوریتماین فرض اهمیت متغیرها در این مدل با استفاده از تابع پیشفرآیند  گردید.
 .محاسبه شد (Frequencyها )و فرکانس تکرار (Cover) هانمونه دهیپوشش

 خاک یاعتبار مدل برای مدلسازی کربن آل یابیارز
خطای میانگین  (،MAE) قدر مطلق خطا نیانگیم(، 2Rضریب تبیین ) هایمورد استفاده، از آماره سازیمدل یهادقت در روش یابیارز برای

(ME ،) نسبت عملکرد مدل( به دامنه بین چارکیRPIQ و ) مربعات خطا نیانگیمریشه (RMSE استفاده )شد: 

(2) 𝑅2 =

(

 
∑ (𝑂𝑖 − 𝑂̅)(𝑃𝑖 − 𝑃̅)𝑛
𝑖=1

√∑ (𝑂𝑖 − 𝑂̅)2𝑛
𝑖=1 √∑ (𝑃𝑖 − 𝑃̅)2𝑛

𝑖=1 )

 

2

 

(۳) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑃𝑖 − 𝑂𝑖)2
𝑛

𝑖=1

2

 

(4) 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑃𝑖 − 𝑂𝑖|

𝑛

𝑖=1
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(5) 𝑀𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝑃𝑖

𝑛

𝑖=1
− 𝑂𝑖)            

(6) IQ = Q3 - Q1 

(7) RPIQ = IQ / RMSE 

 کربن آلی خاکگیری شده اندازه و بینی شدهپیشبرابر مقادیر ترتیب به Oiو  Piخاک  هایبرابر تعداد نمونه n ،5تا  2 هایدر رابطه که

 ,.Wang et al؛ 14۰۳همکاران، )رحمتی و  باشدگیری شده میمیانگین مقادیر اندازه 𝑂̅بینی شده و برابر میانگین مقادیر پیش i ،𝑃̅در نقطه 

مقادیر چارک سوم از چارک اول در متغیر هدف از اختلاف های مشاهده شده است که دامنه بین چارکی داده IQ، 7و  6 هایدر رابطه .(2021
 که،است. حال آن بزرگتر باشند نشان دهنده عملکرد بهتر مدل  RPIQو  2R ریهر چه مقاد ،یطورکل به .آیدبه دست می )کربن آلی خاک(

    را دارا خواهد بود. یکوچکتر عملکرد بهتر (RMSEو  MAE ،ME) ریمدل با مقاد

 کپراکنش کربن آلی خا هاینقشهتهیه 
های مدلمدل نهایی و بهینه شده هر کدام از  XGBOOSTو  RFهای با استفاده از مدل منظور تهیه نقشه پراکنش مکانی کربن آلی خاکبه

بینی کربن آلی تهیه شود. های منطقه با استفاده از مجموعه کامل متغیرهای محیطی اعمال گردید تا نقشۀ پیشروی تمامی پیکسلمزبور بر 
شامل دو مرحله مجزا بود. در گام اول، برای تهیه نقشۀ پراکنش کربن آلی در روش رگرسیون کریجینگ، تهیه نقشه نهایی پراکنش کربن آلی 

های رستری منطقه اعمال گردید تا نقشه برداری شده به تمامی لایهبرازش داده شده بر نقاط نمونهخطی چند متغیرۀ  ابتدا مدل رگرسیونی
های برازش داده شده بر باقیمانده یواریوگرامبهترین مدل ( کربن آلی تهیه گردد. سپس و در گام دوم، با استفاده از Trendپیش بینی شدۀ روند )
های یابی شده و سپس به تمامی پیکسلهای مدل برآورد و دروناستفاده از روش کریجینگ معمولی مقادیر باقیماندهمدل رگرسیونی و با 

های کریجینگ شده های روند و باقیماندهمنطقه مطالعاتی اعمال گردید. در نهایت، نقشۀ نهایی پراکنش کربن آلی از مجموع جبری نقشه
    تولید گردید. 

 کربن آلی ینیب شیپ تیقطع عدم هاینقشه تهیۀ

. لذا در شودیم جادای هامدل یدر خروج ییمعمولاً خطاها ،خاک دهیچیپ یندهایفرآ نیخاک و همچن ینبیشیپ رقابلیغ راتییبا توجه به تغ
های رقومی ویژگیبرداری های نقشهکه لازم است در پروژهوجود دارد  تیعدم قطعهمواره درجات مختلفی از خاک  هاییژگیوبینی پیش

از معیار عرض  XGBOOSTو  RF هایمدلها در استفاده از بینیاز این رو، برای کمی سازی عدم قطعیت پیش .ه شوندداد شنمایخاک 
های مختلف های حاصل از درختبینیدرصد استفاده شد. برای محاسبه این شاخص ابتدا برای هر پیکسل توزیع پیش 9۰ بینیفاصله پیش

این توزیع محاسبه و  95و  5( محاسبه گردید و سپس فاصله بین صدک XGBoostدر مدل های بوت استراپ شده )( و یا مدلRF)در مدل 
 های مبتنی بر درخت تصمیم استفاده گردید.ها برای روشبینیبه عنوان معیار عدم قطعیت پیش

سبه گردید. در ابتدا واریانس برآورد روند که ناشی از عدم قطعیت ضرایب مدل رگرسیونی از دو منبع مجزا محا RKمیزان عدم قطعیت در روش 
در درصد  9۰بینی فاصلۀ پیش شد. در نهایت،ها جمع جبری است، محاسبه گردید و سپس این مقدار با واریانس حاصل از کریجینگ باقیمانده

 :دست آمدبه 8 ۀ شمارۀاز رابطاین روش 

(8) 𝑃𝐼90 = 1.645 ± 1.645 × 𝑆𝐷 

 مورد استفاده افزارهاینرم 

های های مختلف، تهیه نمودارها و نقشهاجرای مدل ،های آماریها، انجام تجزیه و تحلیلسازی دادهبرای انجام این پژوهش اعم از آماده
 ارائه شده است. 1ها در جدول فهرست آناستفاده گردید که R (R Core Team, 2023 )افزار های مختلفی در محیط نرممختلف از بسته

 برای اجرای این پژوهش  R های استفاده شده در محیط نرم افزاربسته. 1جدول 

 منبع کاربرد بسته ردیف

 clhs ی آموزشی و آزمونهادادهبندی تقسیم برداری و تعیین نقاط نمونه Roudier et al., (2012) 

1 readxl های فایل فراخوانی Excel Wickham and Bryan (2026) 
2 dplyrd های توصیفیو محاسبه آماره هامدیریت داده Wickham et al., (2026) 

۳ sp ها بهتبدیل داده  SpatialPoints Pebesma and Bivand (2005) 

4 MASS شده(های گمشناسایی نقاط فاقد داده )داده Venables and Ripley (2002) 
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5 usdm  متغیرهای دارای واریانس صفرحذف شناسایی و Naimi (2023) 

6 car مقادیر  محاسبه VIF Fox and Weisberg (2019) 

7 corrplot ترسیم نمودار ماتریس همبستگی Wei and Simko (2021) 

8 randomForest  جنگل تصادفی مدلاجرای Liaw and Wiener, (2002) 

9 xgboost اجرای مدل  XGBoost Chen and Guestrin (2016) 

1۰ gstat  کریجینگاجرای مدل رگرسیون محاسبه واریوگرام و Pebesma, (2004) 

11 caret های یادگیری ماشینارزیابی کارایی مدل Kuhn, (2008) 

12 quantregForest  و جنگل تصادفی های مدلدر برآورد عدم قطعیت  XGBoost Meinshausen (2006) 

1۳ raster و عدم قطعیت پراکنش کربن آلی بینیهای پیشنقشه تهیۀ Hijmans, (2023) 

14 ggplot2 ی تعاملیترسیم نمودارها Wickham, (2016) 

 دهد.ن پژوهش را نشان میروندنمای مراحل مختلف انجام ای ۳کل ش

 
 مطالعاتیروند نمای مراحل مختلف تهیه نقشه رقومی کربن آلی خاک در منطقه . 3شکل 

 پژوهش هاییافته

 انتخاب متغیرهای محیطی مؤثر
دهد. بر این ضرایب همبستگی بین متغیرهای محیطی را بعد از حذف متغیرهای اضافی نشان میو  VIFترتیب مقادیر به 4شکل و  2جدول 

در مجموع، طی این فرآیند تعداد . (1 سازی انتخاب شدند )جدولمتغیر محیطی برای فرآیند مدل ۳1 تعداد از غربالگری اولیه اساس و پس 
، SI2 ،OSAVI ،SI3 ،SAVI ،B4 ،NDVI ،NDWI ،SI5 ،B5 ،Gyp.Ind ،SI1 ،B3 ،B6 ،WVP ،BI ،B7، SI شاملمحیطی متغیر  21

SI6 ،Slope ، Precipitation و Elevation حذف شدندخطی بالا به دلیل هم. 
های دهد. توصیف ویژگیخلاصه توصیف آماری تعدادی از متغیرهای محیطی را بعد از حذف متغیرهای اضافی را نشان می ۳جدول شماره 

های رقومی خاک است. لازم به ذکر است که سازیهای فضایی و مدلها، اولین گام در تحلیلآماری خاک و درک میزان پراکندگی آن
بندی، متغیرها به سه ( انجام گردید. طبق این دستهWilding., 1985بندی وایلدینگ )مقادیر ضریب تغییرات با استفاده از طبقهبندی طبقه

درصد( و تغییرپذیری زیاد  ۳5تا  15درصد(، تغییرپذیری متوسط )با ضریب تغییرات بین  15کلاس تغییرپذیری کم )با ضریب تغییرات کمتر از 
درصد، جرم  65/4خاک با ضریب تغییرات  pH، متغیرهای 4شوند. بر اساس جدول بندی میدرصد( تقسیم ۳5ت بالاتر از )با ضریب تغییرا

 اند. درصد در کلاس تغییرپذیری کم قرار گرفته 47/14درصد و سیلت  با  ۰6/9درصد، کربنات کلسیم معادل  با  51/6مخصوص ظاهری با 
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 Boruvkaدهنده یکنواختی شرایط شیمیایی و وجود شرایط بافری قوی در کل منطقه است. به اعتقاد نشان  pHپایین بودن ضریب تغییرات 

et al., 2005لاً کمترین میزان تغییرات ها، معموهای مادری و کربنات، واکنش خاک به دلیل ماهیت لگاریتمی و کنترل شدید توسط کانی
نیز از   دماو (، B2تصاویر لندست ) باند سبز ،رسو کربنات(،SI4) شوری هایصشاخ دهد.های خاک نشان میمکانی را در بین ویژگی

 Wang et) دهندهای خرد و کلان، نوسانات کمی نشان می. این متغیرها به دلیل ماهیت پایدار در مقیاستغییرپذیری کمی برخوردار بودند

al., 2009 .) های منطقه دهنده ماهیت کاملاً آهکی مواد مادری خاکنشان درصد است که 88/41میانگین آهک در اراضی منطقه معادل
ها در منطقه مطالعاتی باشد )مرادی نسب تواند مدلول آهکی بودن مواد مادری خاکدرصد( نیز می ۰6/9است. تغییرپذیری بسیار پایین آهک )

، 51/6متر مکعب و ضریب تغییرات )گرم بر سانتی ۳۳/1(. جرم مخصوص ظاهری با میانگین Tassinari et al., 2016؛ 1۳99و همکاران، 
کند. از آنجا که نوسانات آن بیشتر تحت تأثیر بافت خاک و میزان ماده آلی است، یکنواخت درصد( پایداری ساختار فیزیکی خاک را بازگو می

  (.Chen et al., 2019بودن نسبی بافت اراضی مانع از تغییرات شدید این شاخص فیزیکی در منطقه شده است )

 VIF شده پس از تحلیلمتغیرهای نهایی انتخاب. 2جدول 

 VIF دسته بندی نام لاتین علامت و نام متغیر به فارسی ردیف

1 SI4 (4 ی)شاخص شور Salinity Index 4 58/7 ایتصاویر ماهواره 

2 Carb.Ind )شاخص کربنات( Carbonate Index ۳7/7 ایماهواره ریتصاو 

۳ MSAVI اصلاح شده( یاهی)شاخص پوشش گ Modified Soil-Adjusted Vegetation Index 81/5 ایماهواره ریتصاو 

4 Clay.Ind )شاخص رس( Clay Index 87/4 ایماهواره ریتصاو 

5 B2 )باند سبز لندست( Landsat 9 Green Band (Band 2) ۳4/4 ایماهواره ریتصاو 

6 NDMI )شاخص رطوبت تفاوت نرمال شده( Normalized Difference Moisture Index 94/2 ایماهواره ریتصاو 

7 Temperature )دما( Temperature 7۰/2 اقلیمی 

8 LU (یاراض ی)کاربر Land Use  4۰/2 موجودات زنده 

9 Geology (یشناسنی)زم Geology 97/1 مواد مادری 

1۰ LS.Factor (بیش ی)فاکتور طول و تند Slope Length Factor 58/5 توپوگرافی 

11 TWI (یتوپوگراف یسی)شاخص خ Topographic Wetness Index ۰4/5 توپوگرافی 

12 Conv.Ind )شاخص تقعر/تحدب( Convergence Index 48/4 توپوگرافی 

1۳ STWI اصلاح شده( یسی)شاخص خ SAGA Topographic Wetness Index 66/۳ توپوگرافی 

14 Pl.Curv تخت( ی)انحنا Plan Curvature ۳1/۳ توپوگرافی 

15 MrRTF الراس()شاخص مسطد بودن خط Multi-resolution Ridge Top Flatness 18/2 توپوگرافی 

16 SA ( یاراض بیشمساحت) Slope Area 61/5 توپوگرافی 

17 Min.Curv )حداقل انحنا( Minimum Curvature 17/2 توپوگرافی 

18 MrVBF )شاخص مسطد بودن کف دره( Multi-resolution Valley Bottom Flatness 9۰/2 توپوگرافی 

19 RSP (بیش ینسب تی)موقع Relative Slope Position 92/1 توپوگرافی 

2۰ CA (زی)مساحت حوضه آبر Catchment Area 84/1 یتوپوگراف 

21 V )عمق دره( Valley Depth 8۳/1 توپوگرافی 

22 Aspect (بی)جهت ش Aspect 74/1 توپوگرافی 

2۳ Pr.Curv (لیپروف ی)انحنا Profile Curvature 7۰/1 توپوگرافی 

24 SPI  (قدرت جریان)شاخص Stream Power Index ۳4/1 توپوگرافی 

25 Max.Curv )حداکثر انحنا( Maximum Curvature 58/1 توپوگرافی 

26 EC ( یکیالکتر تیهداقابلیت) Electrical Conductivity 58/1 های خاکویژگی 

27 BD (ی)جرم مخصوص ظاهر Bulk Density 57/1 های خاکویژگی 

28 pH )واکنش خاک( pH 47/1 های خاکویژگی 

29 Clay (فراوانی )رس Clay content ۳1/1 های خاکویژگی 

۳۰ Silt (لتیس فراوانی) Silt content ۳1/1 های خاکویژگی 

۳1 CCE معادل( می)کربنات کلس Calcium Carbonate Equivalent 61/1 های خاکویژگی 

 
 ,TWI) های خیسیشاخص( و NDMI) شاخص رطوبت(، MSAVI) شدهشاخص پوشش گیاهی اصلاحفراوانی رس، متغیرهای 
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STWI)  موقعیت نسبی شیبو (RSP ) قرار دارند. این متغیرها به شدت تحت تأثیر مدیریت اراضی، با تغییرپذیری مکانی متوسط در گروه
ها از فرآیندهای هیدرولوژیک و ها در کلاس متوسط، بیانگر تأثیرپذیری آنهستند. قرارگیری آنها خاکتغییر کاربری و رطوبت مقطعی 

تنها  درصد 29/19ی رس با ضریب تغییرات محتوا(. Corwin and Lesch., 2005) مدیریتی است که در طول زمان نوسانات معقولی دارند
ها حاکی از آن است که توزیع رس در خاک گیرد. بررسیویژگی فیزیکی خاک در این بخش است که در کلاس تغییرپذیری متوسط قرار می

سازی، هوازدگی خاک  در طول شیب است. از این رو، بیش از آنکه تحت تأثیر فرآیندهای سریع مدیریتی باشد، متأثر از فرآیندهای کند خاک
قت دارد. ایشان بیان داشتند مطاب Wang et al., (2009)و  Wilding (1985)های شود که با یافتهنوسانات آن در حد متوسط ارزیابی می

 و بلندی و هیدرولوژی منطقه قرار دارد.که توزیع بافت خاک به صورت ذاتی و درازمدت در کنترل پستی 

قرار دارد. مقادیر بالای ضریب تغییرات در این ویژگی  ادیز یریرپذییتغدر کلاس  درصد 51/۳9هدایت الکتریکی خاک با ضریب تغییرات 

ونی شدید آن در سطد منطقه و تأثیرپذیری زیاد از عواملی نظیر شرایط رطوبتی، وضعیت زهکشی موضعی، میزان تبخیر و ناهمگدهنده نشان
دهد، بخشی های عمده منطقه را تشکیل میکه کشاورزی یکی از کاربریجاییاز آنها است. افزون بر این، وشو در امتداد پستی و بلندیشست

که تفاوت در نوع کشت، شیوه آبیاری، میزان مصرف طوریهای مدیریتی و زراعی نسبت داد؛ بهتوان به فعالیترا میاز این تغییرپذیری مکانی 
 .توجه در هدایت الکتریکی خاک در نقاط مختلف منطقه شودتواند سبب تغییرات قابلها و نیز مدیریت بقایای گیاهی و شوری، میکنندهاصلاح

Corwin  and Lesch., (2005)  های شیمیایی پویایی دانستند که به دلیل حساسیت زیاد به فرآیندهای خاک را از ویژگینیز شوری
 هیدرولوژیک و مدیریتی، تغییرپذیری مکانی بالایی دارد. 

 
 اند.معرفی شده 2های ارائه شده در شکل، در جدول شماره مخفف. همبستگی بین متغیرهای کمکی باقیمانده بعد از حذف متغیرهای اضافی ماتریس .4شکل 
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به این دلیل است که ( Pl.Curvو انحنای تخت )( Max.Curvضریب تغییرات متغیرهایی مانند انحنای ماکزیمم ) مقادیر بسیار بالای
برای چنین متغیرهایی منجر به اعداد بسیار بزرگی ضریب تغییرات محاسبۀ  از این رو،میانگین این متغیرها به صفر بسیار نزدیک است و 

ه کور وطمانوه. ین استوطد زموولوژیک سوورفویدگی مودهنده پیچانوی است و نشودسوهای هنصوی شاخوی ذاتوژگوشود. این ویمی

(2005)Boruvka et al.,  های ویژگی مکانیدر توزیع توپوگرافی، عامل اصلی تفاوت  ی درنوسانات شدید چنینکند، می نیز به آن اشاره
 .های کوچک استشیمیایی خاک در مقیاس وی فیزیک

 این پژوهشدر و متغیرهای محیطی استفاده شده های خاک ویژگیبرخی توصیف آماری  .3جدول 

 **ضریب تغییرات انحراف معیار میانه میانگین حداکثر حداقل نام متغیر ردیف

1 SOC 256/۰ 214/۳ 244/1 155/1 582/۰ 76/46 

2 BD 14۰/1 55/1 ۳۳/1 ۳2/1 ۰86/۰ 51/6 
۳ pH 25۰/5 45/8 69/7 7۳/7 ۳5/۰ 65/4 
4 Clay 75۰/7 25/24 84/14 ۰۰/14 86۰/2 29/19 
5 Silt 25/2۳ 62 ۰7/47 87/47 81۰/6 47/14 
6 CCE 5۰/۳4 5۰/5۳ 88/41 ۰۰/41 79۰/۳ ۰6/9 
7 EC ۳5/۰ 96/1 9۳/۰ 84/۰ ۳66/۰ 51/۳9 
8 SI4 415/۰ 628/۰ 49/۰ 49/۰ ۰27/۰ 51/5 

9 Carb.Ind ۳5/1 71/1 52/1 52/1 ۰58/۰ 82/۳ 

1۰ MSAVI ۰9۰/۰ 199/۰ 14/۰ 14/۰ ۰24/۰ 14۳/17 

11 Clay.Ind ۳۳۰/1 56/1 ۳1/1 ۳1/1 ۰76/۰ 8۰2/5 

12 B2 ۰7۳/۰ 162/۰ 118/۰ 12۰/۰ ۰17/۰ 12/15 

1۳ Temperature ۰/17 ۰/2۰ ۰/18 ۰/17 79/۰ ۳9۰/4 

14 LS.Factor 7۳۳/۰ 4۰5/452 ۳4/6۰ 84/۳9 941/64 625/1۰7 
15 TWI ۳15/4 99/16 928/6 29/6 ۰7۳/2 92/29 
16 STWI 887/4 99/1۰ 4۰۰/7 22/7 4۰2/1 94/18 
17 Pl.Curv ۰۰۳/۰- ۰۰25/۰ ۰۰۰۰28/۰ 6-1۰ × 16 ۰۰1۰/۰ 429/۳571 
18 MrRTF ۰۰۰/۰ 597/2 178/۰ 5-1۰ × 87 4۳9/۰ 87/245 
19 MrVBF 11-1۰ × 5 728/2 2۳۳/۰ ۰۰2/۰ 495/۰ 22/212 
2۰ RSP ۳۳8/۰ 2۳8/1 78/۰ 77/۰ 148/۰ 15/19 
21 V 22/۰ 54/492 29/184 95/185 87/1۰6 99/57 
22 Aspect ۰2۳/۰ 28/6 96/2 29/۳ ۰11/2 ۰8/68 
24 Max.Curv ۰12/۰- ۰۰82/۰ ۰۰19/۰ ۰۰2/۰ ۰۰18/۰ 25/94 

( Wilding. ,1985بندی وایلدینگ )نارنجی در ستون ضریب تغییرات به ترتیب نشان دهندۀ تغییرپذیری کم، متوسط و زیاد بر اساس طبقههای سبز، زرد و رنگ**
 اند.معرفی شده 2های ارائه شده در جدول، در جدول شماره مخفف باشند.می

 ها به مجموعه آموزش و آزمونتفکیک داده

ها و های آموزشی برای آموزش مدلبندی شدند. از دادههای آزمایشی به دو گروه آموزشی و آزمون تقسیمدادهسازی، پیش از اقدام برای مدل
های آموزش و آزمون ها به مجموعهگردید. در این پژوهش، برای تفکیک دادههای ساخته شده استفاده های آزمون برای ارزیابی مدلاز داده

برداری رقومی های آموزش و آزمون در مطالعات نقشهاین روش برای طراحی نسبتاً متوازن مجموعه (.5استفاده شد )شکل cLHS از روش 
cLHS. (Minasny and McBratney, 2006) رودشمار میخاک روشی مناسب به

Roudier et al., 2012 های مجموعۀ دهد که دادهخوبی نشان میبه 5شکل
دهد که نقاط انتخابی به نشان می 5آموزش و آزمون، از نظر مکانی توزیع نسبتاً متوازن و مناسبی در محدوده مطالعه دارند. همچنین، شکل 

توازن، برای کاهش ومنسوبتاً این توزیع  اند.نده شدههای آموزش و آزمون در تمامی سطوح مقدار کربن آلی خاک، پراکعنوان مجموعه
 های انتخابی ضروری است. لی مدطرفانهبی و ارزیابی  (Overfitting) برازشبیش
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برای ارزیابی و آزمون مانده درصد باقی ۳۰ها و از ها برای آموزش مدلدرصد داده cLHS .7۰ شده با روشهای آموزش و آزمون انتخابپراکنش مکانی نمونه. 5شکل 

 ها استفاده شد.مدل

 هامدل سازینتایج بهینه
نشان داده ( XGBoostو  RF) 5( و RK) 4جداول در منطقه مورد مطالعه در  SOCبینی های مورد استفاده برای پیشسازی مدلنتایج بهینه
تغییرنمای را توضید دهد. تحلیل نیم SOCاز تغییرات  درصد 77/7۰ است هتوانست بخش رگرسیونی RKبر این اساس در مدل شده است. 

نشان داد که پارامترهای واریوگرام بسته به نوع مدل تفاوت قابل توجهی دارند.  یرگرسیون رابطۀهای حاصل از ماندهباقی برازش یافته بر
کلاس وابستگی درصد در  2۳با وابستگی مکانی کمتر از   Pentasphericalو Circular ،Sphericalواریوگرامی  هایمدلای که گونهبه

های رار گرفتند. در میان مدل( قدرصد 49 /66) وابستگی مکانی متوسطدر کلاس  Matérn و Exponential هایمدلو در ضعیف،  مکانی
 به درصد( 99/99 ،وابستگی مکانی بسیار قوی) های آزمایشیمکانی دادهدلیل توانایی بالا در تبیین ساختار به Gaussian  شده مدلبررسی
دهنده وجود یک در این مدل، نشان 91/7222۳۰و دامنه  1۰9/۰ای . همچنین مقادیر اثر قطعهشد انتخاب بهینه واریوگرامی مدل عنوان

این مدل در تبیین  کارایی بهترو  4شده در جدول های ارائهها بود. بنابراین، با توجه به مجموع شاخصماندهمنسجم در باقی مکانیساختار 
با استفاده از روش کریجینگ ها ماندهاقیمقادیر ب سازیمدلعنوان مدل واریوگرامی منتخب برای به  Gaussian ، مدلهامکانی دادهساختار 
 گردید.انتخاب معمولی 

 RK مدل یهاماندهیباق وگرامیوار یپارامترها. 4 جدول

 یوگرامیوار مدل

Variogram Model 

 یا قطعه اثر

Nugget 

 سقف

Total Sill 

 دامنه

Range 

 یمکان یوابستگ

Spatial Dependency 

 یمکان یوابستگ کلاس

Spatial Dependency  Class 

Circular 1۰4/۰ 128/۰ 62/16۳79 79/18 Weak 

Gaussian 1۰9/۰ ۳6/1177 ۰9/7222۳۰ 99/99 Strong 

Exponential 1۰۰/۰ ۰99/۰ 92/271۰7 66/49 Moderate 

Spherical 1۰4/۰ 1۳4/۰ 29/22۰۳9 15/22 Weak 

Matérn 1۰۰/۰ 199/۰ 99/271۰7 66/49 Moderate 

Pentaspherical 1۰5/۰ 1۳4/۰ ۳1/28564 9۰/21 Weak 

( ساخته شده است. mtry)متغیر  1۰ و تعداد (ntreeم )تصمی درخت 5۰۰نشان داد که مدل بهینه با سازی مدل جنگل تصادفی نتایج بهینه
. نتایج تبیین کنددر منطقه مطالعاتی را  SOCاز کل تغییرات )واریانس(  درصد 81/46 ه استاین مدل در مرحله آموزش توانستبر این اساس، 

 و (reg:squarederrorات )عبارت بودند از: تابع هدف رگرسیون با خطای مربع XGBoostپارامترهای حاصل از واسنجی مدل  سازیبهینه
برابر  (subsample) هازیرمجموعهگیری از ، ضریب نمونه5برابر با  (max_depth) ، حداکثر عمق درختان۰1/۰برابر با  (eta) نرخ یادگیری

( min_child_weightپایانی ) ۀرگو حداقل وزن  9/۰برابر با  (colsample_bytree) ها در هر درختگیری از ویژگی، ضریب نمونه9/۰با 
  را در مرحله واسنجی تبیین کند. SOCاز تغییرات  درصد 62/76 ه استتوانست XGBoost مدلبر این اساس،  (.1واحد ) با برابر
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 XGBoost ( و RF) های جنگل تصادفیهایپرپارامترهای بهینه مدل. 5جدول 

  (RFجنگل تصادفی ) XGBoost پارامتر ردیف

 ۳61 5۰۰ (ntree/ n_estimatorsتعداد درختان ) 1

2 
  تعداد متغیر کاندید در هر گره

(mtry / colsample_bytree)  
9/۰ 1۰ 

۳ 
  گره پایانی وزنحداقل 

(nodesize / min_child_weight) 
1 5 

 - 5 (max_depth) حداکثر عمق درخت 4

 - ۰1/۰ (eta) نرخ یادگیری 5

 - 9/۰ (subsample) هاگیری از زیرمجموعهضریب نمونه 6

 - reg:squarederror (objective) تابع هدف 7

 81/46 62/76 درصد واریانس توجیه شده توسط مدل 8

 تکرار ۳بخشی با  1۰اعتبارسنجی متقابل بخشی با توقف زودهنگام1۰اعتبارسنجی متقابل  روش واسنجی 9

 هاارزیابی عملکرد مدل

دهد. بر این اساس، مدل های آزمون نشان میمحتوای کربن آلی خاک را بر اساس دادهبینی های مورد استفاده در پیشمدلعملکرد  6جدول 
XGBoost ( 2= 628/۰با ضریب تبیینR( خطای جذر میانگین مربعات ، )47۳/۰  =RMSE( خطای مطلق میانگین ،)۳16/۰  =MAE و )

(، 2R=  545/۰با ضریب تبیین ) RF. پس از آن، مدل استه بینی کربن آلی خاک نشان دادبهترین عملکرد را در پیش RPIQ=  98/1مقدار 
در رتبه دوم قرار  RPIQ=  841/1( و مقدار MAE=  ۳72/۰(، خطای مطلق میانگین )RMSE=  5۰9/۰خطای جذر میانگین مربعات )

( ، خطای مطلق میانگین RMSE=  5۳4/۰(، خطای جذر میانگین مربعات )2R=  4۳4/۰با ضریب تبیین ) RKگیرد. همچنین، مدل می
(۳95/۰  =MAE و مقدار )754/1  =RPIQ  ترین عملکرد را از خود نشان داده است.ضعیف 

صورت مستقل و بر پایه ، تعداد زیادی درخت تصمیم بهRF مدلتوان با سازوکار یادگیری آن توضید داد. در را می XGBoostبرتری مدل 
 ,Breimanآید )ها به دست میگیری نتایج این درختبینی نهایی از طریق تجمیع یا میانگینششوند و پیگیری تصادفی ساخته مینمونه

ها بینیتواند به هموار شدن پیششود، اما در برخی موارد می(. این ویژگی اگرچه موجب کاهش واریانس مدل و افزایش پایداری آن می2001
های پیچیده و غیرخطی بین متغیرهای محیطی قرار داشته باشد. در مقابل،  کنشبرهم ویژه زمانی که متغیر هدف تحت تأثیرمنجر شود، به

XGBoost  از چارچوبgradient boosting شوند و هر درخت جدید با صورت ترتیبی ساخته میها بهکند؛ به این معنا که درختاستفاده می
(. در نتیجه، این مدل قادر است الگوهای Chen and Guestrin., 2016بیند )مانده از مرحله قبل آموزش میهدف کاهش خطاهای باقی

 تر و اثرات تعاملی میان متغیرها را بهتر شناسایی کند. تر، روابط غیرخطی پیچیدهظریف
شود، که برازش میباعث کنترل پیچیدگی مدل و کاهش خطر بیش XGBoostسازی در تابع هدف های منظمافزون بر این، وجود مؤلفه

(. Chen and Guestrin., 2016های محیطی با تعداد زیاد متغیرهای کمکی و ساختار پیچیده بسیار حائز اهمیت است )این موضوع در داده
شود تا از سازی استفاده میهایی با سود کم در طول فرآیند مدلاز یک تابع امتیازدهی شباهت برای هرس گره XGBoostهمچنین، در مدل 

بینی کربن آلی خاک را بر اساس خروجی پیش RFکه، مدل آنها از حالت تصادفی دور بمانند. حالبینیجلوگیری شده و پیش برازشبیش
به همین دلیل، در بسیاری از مطالعات های تصادفی وجود دارد. بینیلیل شانس بالایی در بروز پیشدهد و به همین دها انجام میهمه درخت

در شرایط ناهمگنی بالای محیطی و توپوگرافی پیچیده،  Boostingهای سازی متغیرهای محیطی، روشبرداری رقومی خاک و مدلنقشه
مطالعات خود نیز نشان دادند که مدل  در ,.Chen et al (2019) (.Hengl et al., 2018اند )نشان داده RFعملکرد بهتری نسبت به 

XGBoost بینی توزیع مکانی کربن آلی خاک، دقت بالاتری نسبت به مدل در پیشRF  داشته است. ایشان بیان کردند که این برتری ممکن
 های نامتوازن مربوط باشد. های هرس درخت و توانایی در مدیریت دادهها، روشاست به تعداد درخت

یک روش زمین آماری ترکیبی است که  RKشده نشان داد. ترین عملکرد را در میان سه مدل بررسیضعیف RKاز سوی دیگر، مدل 
های حاصل را با استفاده از کریجینگ کند و سپس باقیماندهطه بین متغیر هدف و متغیرهای کمکی را با یک مدل رگرسیونی برآورد میابتدا راب

زمان از اطلاعات کمکی و ساختار فضایی تواند هم(. مزیت اصلی این روش آن است که میHengl et al., 2007کند )سازی میمدل
توجهی از به دو شرط اساسی وابسته است: نخست آنکه بخش رگرسیونی بتواند سهم قابل RK. با این حال، کارایی ها بهره بگیردباقیمانده

 Keskin andسازی باشند )دار و قابل مدلها دارای خودهمبستگی مکانی معنیتغییرات متغیر هدف را توضید دهد، و دوم آنکه باقیمانده
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Grunwald, 2018طور کامل برقرار نبوده است. از یک سو، روابط بین رسد این دو شرط بهه نظر می(. در مطالعه حاضر، بSOC  و متغیرهای
اند؛ های چندگانه داشتهکنشهای توپوگرافی و طیفی، احتمالاً ماهیتی پیچیده، غیرخطی و همراه با برهممحیطی منتخب، از جمله شاخص

خطی یا نسبتاً ساده تعریف شده باشد، توانایی آن در بازنمایی کامل این روابط محدود بر پایه یک فرم  RKبنابراین، اگر بخش رگرسیونی 
های موضعی، تغییرات مدیریتی، تفاوت کاربری اراضی یا ممکن است ناشی از ناهمگنی SOCخواهد بود. از سوی دیگر، بخشی از تغییرات 

شوند و در ها ظاهر نمیرت یک ساختار مکانی پایدار و ساده در باقیماندهصواثرات ترکیبی متغیرهای محیطی باشد؛ الگوهایی که لزوماً به
(. Rossetti et al., 2024; Zhang et al., 2024; De Caires et al., 2025یابد )ها با کریجینگ کاهش میسازی آننتیجه، قابلیت مدل

های یادگیری ماشین اغلب آن پیچیده و غیرخطی باشد، مدل کنندهبه همین دلیل، در شرایطی که روابط بین متغیر هدف و عوامل کنترل
دهد که رویکردهای نتایج مطالعات پیشین نشان می دهند.آماری نشان میهای کلاسیک یا ترکیبی زمینعملکرد بهتری نسبت به روش

های ژئواستاتیستیکی ین منفرد و روشهای یادگیری ماشها، در مقایسه با مدلهیبریدی مبتنی بر یادگیری ماشین و کریجینگ باقیمانده
سازی روابط غیرخطی توسط یادگیری کلاسیک، معمولاً دقت بالاتری در برآورد کربن آلی خاک دارند. این برتری به ترکیب توانایی مدل

 (. Zhu et al., 2022; Ho et al., 2024) شودها توسط کریجینگ نسبت داده میماشین و بازنمایی ساختار فضایی باقیمانده
بینی کربن آلی خاک نسبت به در پیش )گوسی( ، با وجود انتخاب مدل واریوگرامی مناسبRK نتایج ارزیابی عملکرد نشان داد که مدل

تواند بیانگر آن باشد که بخش عمده تغییرات کربن آلی خاک در تری برخوردار بود. این موضوع میاز دقت پایین XGBoost و RF هایمدل
بینی ها از خودهمبستگی فضایی کافی و پایدار برای بهبود محسوس پیشماندهمورد مطالعه توسط متغیرهای کمکی تبیین شده و باقیمنطقه 

به دلیل توانایی در شناسایی روابط غیرخطی پیچیده و   XGBoost و RF هایاند. در مقابل، مدلاز طریق کریجینگ برخوردار نبوده
 دهندهای مطالعات اخیر همخوانی دارد که نشان میرهای محیطی، عملکرد بهتری نشان دادند. این نتیجه با یافتههای میان متغیکنشبرهم

ها وابسته است و در شرایطی که روابط ماندهکریجینگ به میزان خودهمبستگی فضایی باقی-کارایی رویکردهای هیبریدی مانند رگرسیون
  (.Hengl et al., 2017; Ho et al., 2024) کنندماشین اغلب دقت بالاتری ارائه می های یادگیریمدلمحیطی پیچیده باشند، 

 مورد استفاده در مطالعههای مقایسه مدل. 6جدول 

Model R2 RMSE MAE ME RPIQ 

XGBoost 628/۰  47۳/۰  ۳16/۰  146/۰  98۰/1  

Random Forest (RF) 545/۰  5۰9/۰  ۳72/۰  ۰74/۰  841/1  

Regression Kriging (RK) 4۳4/۰  5۳4/۰  ۳95/۰  ۰88/۰  754/1  

 RFو  XGBoostو  RK اهمیت نسبی متغیرهای محیطی در مدل

شاخص محتوای کربنات کلسیم معادل،  ،جرم مخصوص ظاهری خاک که متغیرهای است( بیانگر آن 6نتایج تحلیل اهمیت متغیرها )شکل 
جرم شوند. در این میان، محسوب میدر هر سه مدل مورد بررسی ترین متغیرهای کمکی در برآورد کربن آلی خاک مهماز NDMI و کربنات

این نتیجه  .به خود اختصاص داده است، بالاترین میزان اهمیت را RK در هر سه مدل مورد بررسی، از جمله مدل مخصوص ظاهری خاک
 کربن آلی خاک مکانیپراکنش ای در تبیین الگوی بیانگر آن است که جرم مخصوص ظاهری خاک در منطقه مورد مطالعه، نقش برجسته

را از متغیرهای   BD ویژههای فیزیکی خاک و بهای که مطالعات مختلف، ویژگیگونهپیشین همسو است؛ به مطالعات. این یافته با کندایفا می
 Hengl et al., 2017; Wadoux et al., 2020; Ho et) اندمعرفی کردهکربن آلی خاک مکانی  بینی تغییراتسازی و پیشمؤثر در مدل

al., 2024 .) پس ازBD، Carb.Ind  وCCE های بالای اهمیت قرار گرفتند. این متغیرها بازتابی از شرایط ژئوشیمیایی و منشأ مادری در رتبه
هایی ها معمولاً با محدودیتهای آهکی، حضور کربناتتوانند بر پایداری ماده آلی و سرعت تجزیه آن اثر بگذارند. در محیطخاک هستند و می

، فعالیت زیستی و پیوندهای کاتیونی بر رفتار کربن آلی اثر pHتواند از طریق تغییر در عین حال میدر انباشت ماده آلی همراه است، اما در 
های دهد که ویژگی(. بنابراین، اهمیت بالای این متغیرها نشان میCambardella et al., 1994; Wiesmeier et al., 2011بگذارد )

 دارند. SOCدر توزیع مکانی  های فیزیکی، نقش مهمیشیمیایی خاک در کنار ویژگی
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 RFو  XGBoostو  RK هایاهمیت نسبی متغیرهای محیطی در مدل. 6شکل 

NDMI  ای از وضعیت رطوبتی و در برخی موارد پوشش عنوان نمایندهها بود. این شاخص بهاز متغیرهای مهم در مدلیکی دیگر نیز
که کند، در حالیکند. رطوبت بیشتر معمولاً شرایط را برای تجمع ماده آلی و کاهش سرعت تجزیه آن مساعدتر میگیاهی سطد زمین عمل می

با این دیدگاه سازگار است که  NDMIکنند. اهمیت توده متفاوت عمل میت در تولید زیستتر با تجزیه پذیری و محدودیمناطق خشک
 (. Hengl et al., 2017; Batjes, 2014طور غیرمستقیم الگوهای مکانی کربن را آشکار کنند )توانند بههای طیفی رطوبت میشاخص

بوده است. این در  SOCبینی محتوای پیشبرای  RFثیرگذار در مدل یکی از متغیرهای تا عنوانبه ECانتخاب متغیر  ،نکته قابل توجه
اند. بر این اساس، وزن کمتری را برای این متغیر در نظرگرفته SOCبینی مقادیر ( در پیشXGBoostو  RKحالی است که دو مدل دیگر )

تواند رشد گیاه، تراکم پوشش گیاهی و در نتیجه می در خاک است و شوری و تجمع املاحوضعیت از  معیاری ECتوان گفت که اگرچه می
 EC ، ورودی بقایای آلی به خاک را تحت تأثیر قرار دهد

RF

SOC 
، LS.Factorاز جمله  ،یهمخط یپس از غربالگر ماندهیباق یِتوپوگراف یرهایمتغ یبرخ  BD ،Carb.Ind،NDMIی رهایدر کنار متغ

TWI، Aspect  انحناع انواو (Profile curvature،Plan curvature  ،General curvature) نشان  یتوجهقابل تیها اهمدر مدل زین
 یبر الگو یمواد آل عیو بازتوز یگذاررسوب ش،یرواناب، تجمع رطوبت، فرسا یندهاآیکنترل فر قیاز طر میرمستقیطور غبه رهایمتغ نیدادند. ا

در  تواندیاز اثر آن م یحذف شد، اما بخش ییاز مدل نها یهمخط لیبه دل بیشاگرچه  ان،یم نی. در اگذارندیخاک اثر م یکربن آل یمکان
 تجمع یبرا یمساعدتر طیشرا معمولاً بالاتر یرطوبت شاخص با همگرا و ترپست ینواح ن،یهمچن. باشدافتهیبازتاب  LS.Factor شاخص 

 شدهگزارش یروندها با الگو نیمواجه شوند. ا SOC رهیذخ کاهش و رواناب خروج با است ممکن ترمحدب ینواح کهیحال در دارند، یآل مواد
 یاعتبارسنج و ازدورسنجش ،یسنجنیزم یرهایمتغ یبیترک نقش بر که است همسو زین خاک یآل کربن یرقوم یبردارنقشه دیجد مطالعات در

 (.Ho et al., 2024) دارند دیتأک ییفضا
های کنندهدهد که این عوامل کنترل، نشان میCCE و BD ،ECویژه در شناسایی متغیرهای کلیدی، به XGBoostو  RFسویی نتایج هم

تواند بیانگر در صدر اهمیت قرار گرفته است که می BD، مدلدر منطقه مورد مطالعه هستند. در هر دو کربن آلی خاک اصلی پراکنش مکانی 
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خوانی بین دو روش یادگیری ماشین، کانی کربن آلی در منطقه مطالعاتی باشد. این همهای فیزیکی خاک در توزیع منقش بنیادی ویژگی
خاص نیست و در دو چارچوب تحلیلی مستقل  مدلدهد که اهمیت این متغیرها وابسته به یک دهد، زیرا نشان میاعتماد به نتایج را افزایش می

برداری نقشهدر پژوهشی که با هدف  Wiesmeier et al., (2011)خوانی دارد؛ این الگو با نتایج مطالعات پیشین نیز همنیز تکرار شده است. 
 متغیرهای محیطیو برخی  ظاهری خاک جرم مخصوصانجام شد، گزارش کردند که  خشکرقومی کربن آلی خاک در یک اکوسیستم نیمه

زمان نشان دادند که استفاده همنیز  Hengl et al., (2017)هستند. همچنین، توای کربن آلی خاک مح  بینیترین عوامل مؤثر در پیشاز مهم
طور بینی الگوهای مکانی خصوصیات خاک، از جمله کربن آلی، را بهتواند دقت پیشهای کمکی میاز متغیرهای محیطی، توپوگرافی و داده

 .توجهی بهبود دهدقابل

 بینی مکانیهای پیشنقشه

مشابه در توزیع مکانی کربن نسبتاً ها گویای الگوی اند. بررسی این نقشهارائه شده 7های مختلف در شکل بینی حاصل از مدلهای پیشنقشه
غربی منطقه های شمالی و شمالهایی در جزئیات برآوردها وجود دارد. بیشترین مقادیر کربن آلی در بخشآلی خاک است، هرچند تفاوت

کربن  تجمعدهند که در این نواحی، شرایط برای با تأکید بر متغیرهای محیطی، نشان می XGBoostو  RFهای شود. نتایج مدلمشاهده می
 هستند. کربن آلیشرقی دارای مقادیر کمتری از های مرکزی و جنوبمهیاتر است. در مقابل، بخش

این مناطق، بیش از آنکه صرفاً ناشی از یک عامل ها در آلی خاک کربن( نشان داد که تفاوت در میزان 4تحلیل اهمیت متغیرها )شکل 
 CCEو  BD ،ECتر ذکر شد، متغیرهای طور که پیشهای فیزیکی و شیمیایی خاک است. همانای از ویژگیباشد، تابع ترکیب پیچیده

( تأیید 4های همبستگی )شکل ت، اما تحلیلدر منطقه گسترده اس ECهای اصلی شناسایی شدند. اگرچه دامنه تغییرات رانعنوان پیشبه
 ,.Ho et al (2024) دارد. این یافته با مطالعات اخیر SOCکننده در توزیع کند که این متغیر در کنار سایر فاکتورهای خاکی، نقش تعدیلمی

کاربری یک  اًصرفتر از کنندهشیمیایی، عاملی تعیین-های مشابه، تعاملات متغیرهای فیزیکیدارند در اراضی با ویژگیسو است که بیان میهم
 یا یک شاخص خاص است.

 برآوردیش، بیRKرا ارائه داده است. نکته قابل تامل در نقشه  یتربندی یکنواختهای یادگیری ماشین، پهنهبرخلاف مدل RKمدل 
(Overestimation )شده برای راهنمای نقشه  های پراکنده است که منجر به تفاوت در اعداد ارائهاحتمالی در برخی پیکسلRK  نسبت به

به  XGBoostاند. مدل تفکیک فضایی بهتری از الگوهای پیچیده ارائه داده RF و XGBoostهای در مقابل، مدل شده است؛.دو مدل دیگر 
تری را ترسیم کرده است. این موضوع احتمالاً به دلیل ویژه در شناسایی نقاط با محتوای بیشتر کربن آلی در شمال منطقه، مرزهای دقیق

های طیفی است که در پژوهش انجام شده ای متغیرهایی نظیر کربنات کلسیم معادل و شاخصدر شناسایی اثرات آستانه مدلتوانایی این 
 در مناطق ناهمگن ذکر شده است. Boostingهای به عنوان مزیت اصلی مدل نیز ,.Hengl et al( 2017) توسط

 
 XGBoost و RF، RK هایبا استفاده از مدل SOCبینی مکانی های پیشنقشه. 7شکل 

گیری از چندین ساختار میانگین( به دلیل XGBoostو  RFهای مبتنی بر درخت تصمیم )دهد که مدلها نشان میتفاوت بافت نقشه
های مختلف و توپوگرافی منطقه ایجاد داری بین اراضی با کاربریگیری، نویزهای محیطی را بهتر مدیریت کرده و پیوستگی معناتصمیم

 تأثیر قرار داده است.ها، وضوح روابط محیطی را تحت، نوسانات موضعی ناشی از واریانس باقیماندهRKاند. این در حالی است که در مدل کرده

 تحلیل عدم قطعیت

بر این اساس،  .اندارائه شده 8در شکل اند، دست آمدهبههای مختلف از مدل بینی محتوای کربن آلی خاک کهپیشهای عدم قطعیت نقشه
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برداری و نیز پیچیدگی شرایط طور مشخص تحت تأثیر تراکم نمونهقطعیت در سطد منطقه در هر سه مدل، یکنواخت نیست و بهتوزیع عدم
ویژه که نواحی پیرامونی، بهدهند، در حالیقطعیت کمتری نشان میهای مرکزی منطقه عموماً عدممحیطی قرار دارد. در هر سه مدل، بخش

 RKمدل های مورد بررسی، در میان مدلقطعیت بیشتری برخوردارند. هایی از حاشیه شرقی و جنوبی، از عدمربی و بخشغهای شماللبه
عمدتاً مدل قطعیت دهد. این الگو با ماهیت کریجینگ سازگار است؛ زیرا در این روش، عدمقطعیت ارائه میاز عدم ترهموارتر و پیوستهای نقشه

رود تغییرات مکانی انتظار می رو،از این .شودبرآورد می برداریفاصله و آرایش نقاط نمونهو  ها )واریوگرام(باقیمانده ساختار مکانیبر اساس 
 ,.Hateffard et al., 2024.; Rossetti et al) ای کمتر تبعیت کندای و نقطهباشد و از الگوهای لکه تدریجیبیشتر  RKقطعیت در عدم

2022). 

دهند. این موضوع بیانگر آن است که قطعیت نشان میاز عدم تریتر و موضعیناهمگنالگوهای  XGBoostو  RFهای مدلدر مقابل، 
های آموزشی در فضای داده دهیکیفیت پوششبرداری نیست، بلکه به قطعیت در این دو مدل صرفاً تابع فاصله مکانی از نقاط نمونهعدم

های آموزشی کمتر وجود داشته است، ها در دادهبه عبارت دیگر، در نواحی که شرایط محیطی مشابه آننیز وابسته است؛  متغیرهای کمکی
پیچیدگی و  غیرخطی بودن روابط. افزون بر این، یابدقطعیت افزایش میبینی مدل با اطمینان کمتری همراه است؛ بنابراین مقدار عدمپیش

 Wadoux) تر و با جزئیات مکانی بیشتر ظاهر شودایصورت لکههای درختی بهعیت در مدلقطتواند باعث شود تغییرات عدممی پاسخ مدل

et al., 2020; Hateffard et al., 2024). 

 
 XGBو  RF  ،RK هایاز مدلبا استفاده   SOCبینی های عدم قطعیت پیشنقشه .8شکل 

تر و بینی گستردهشده توسط مدل فاصله بیشتری دارد، بازه پیشآموختههای محیطی از الگوهای به بیان دیگر، جایی که ترکیب ویژگی
به بررسی و ارزیابی ای همطالعدر  al et Lilburne,. (2024) خوانی دارد.یابد. این یافته با مطالعات پیشین نیز همقطعیت افزایش میعدم
که  پرداخته و گزارش نمودند  2.0SoilGrids خاک از پایگاه جهانیبافت های دادهبرداری رقومی های حاصل از نقشهبینیقطعیت پیشعدم
. قطعیت کمتری نسبت به نیوزیلند برخوردار هستندهای آموزشی بیشتر از عدمبه دلیل وجود داده هلندکشور برای  ی ارائه شدههابینیپیش

قطعیت بینی و برآورد عدمدر پیشچندکی های جنگل تصادفی به ارزیابی توانایی مدل یپژوهشدر  Tziachris and Nikou( 2022) همچنین
قطعیت های یادگیری ماشین فاقد قابلیت ذاتی برای برآورد عدمبسیاری از روشو گزارش نمودند که ه پرداختتوزیع مکانی ماده آلی خاک 

بینی ماده آلی خاک عملکرد بسیار خوبی در پیشجنگل تصادفی چندکی  مدلمانند های مبتنی بر جنگل تصادفی مدل که، . حال آنهستند
گزارش نمودند نیز  al et Hengl,.( 2018) در همین ارتباط،. آماری سنتی استهای زمینمراتب بالاتر از روشآن به یینبداشته و ضریب ت

بینی ارائه شود تا کاربر بتواند علاوه بر مقدار های پیشنقشهزمان با قطعیت باید همبرداری رقومی خاک، نمایش عدمکه در مطالعات نقشه
  .برآوردشده، میزان اعتماد به آن را نیز ارزیابی کند

SOCتوان گفت که بر این اساس می

 SOC 

  کلی گیرینتیجه
SOC
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