
 

 

سنتینل و الگوریتم جنگل  ایماهوارهاز تصاویر  استفادهبا زیرزمینی برآورد عیار پتاسیم شورابه 

 بیابانک، استان اصفهان( و تصادفی )مطالعه موردی پلایای خور

 چکیده

 تانشد در آب زیرزمینی پتاسیم موجوپتاسیم خاک سطحی در پلایا از  .پتاسیم است ،نقش مهمی در تولید پایدار کشاورزی دارد که پرمصرفیکی از عناصر 
جنگل  تمیاز الگور ترکیبی استفاده ،پژوهش نیا دفه همبستگی وجود دارد.زیرزمینی شورابه پتاسیم عیار  بین پتاسیم خاک سطحی و ،نتیجه در گیرد ومی

عیار  بینییشپ منظوربهتعریفی مختص این مطالعه  ازدورسنجش یهاشاخصو  یافتن ارتباط بین پتاسیم سطحی خاکرای بای ماهواره تصویر و (RFتصادفی )
گیری پتاسیم جهت اندازه مترییسانت 0-5 از لایه خاک نمونه 60 تعداد منظور بدیناستان اصفهان است.  ابانکیب و خور یایپلا در یرزمینیزپتاسیم شورابه 

جهت استخراج گمانه  12همچنین  ها از روش ابر مکعب لاتین استفاده شد.گیریمختصات نمونهمنظور تعیین به .شد یبردارنمونه لایه سطحی )متغیر وابسته(
 منظوربه (مستقل یرهایمتغ) شاخصو چهار عمل اصلی ریاضی برای تعریف  2سنتینل  ماهوارهباند  12از  شد.حفر زیرزمینی گیری عیار پتاسیم شورابه و اندازه

درصد  30درصد برای واسنجی )آموزش( و  70 دسته دوبه  هاداده استفاده شد. زیرزمینی عیار پتاسیم شورابهبرآورد  یتدرنهاو  پتاسیم لایه سطحیسازی مدل
نتایج این  شدند. سازیمدل پایتون یسینوبرنامهو با استفاده از زبان  Google Colab طیدر مح RF الگوریتم باو  هشد یبنددستهبرای اعتبار سنجی )آزمون( 

کارایی  کننده دیتائنتایج این پژوهش  به دست آمد. 1130/0و  1338/0، 0179/0، 51/0 بیبه ترت MAEو  2R ،MSE ،RMSE یآمار یهاشاخصالگوریتم با 
 است.زیرزمینی عیار پتاسیم شورابه  بینییشپدر و الگوریتم یادگیری ماشین  ازدورسنجش یهاداده

 سازی، یادگیری ماشین.های نمکی، مدلپایتون، سنجش از دور، کفه :یدیکل یهاواژه

ABSTRACT 

One of the widely used elements that plays an important role in sustainable agricultural production is potassium.The potassium in 

the surface soil of the playa originates from the potassium present in the underground water.As a result,there is a correlation between 

the surface soil potassium and the potassium grade of the groundwater.The aim of this research is to utilize a combination of the 

random forest (RF) algorithm and satellite imagery to establish the relationship between soil surface potassium and remote sensing 

indicators.This will enable the prediction of the potassium grade of the underground in Khoor and Biabank playa in Isfahan 

province. For this purpose, 60 soil samples were taken from the 0-5 cm layer to measure potassium in the surface layer(dependent 

variable).In order to determine the sampling coordinates,the Latin supercube method was used.Twelve boreholes were drilled to 

extract and measure the potassium grade of underground saline water.The12bands of the Sentinel -2 satellite and four main 

mathematical operations were used to define the index(independent variables)to model the potassium content of the surface soil 

layer and ultimately estimate the rate of potassium grade in the underground saline water.The data were categorized into two 

groups:70% for calibration (training) and 30% for validation (testing) .The data were modeled using the RF algorithm in the Google 

Colab environment and implemented with the Python programming language.The results of this algorithm were obtained with R2, 

MSE,RMSE and MAE statistical indices of 0.51, 0.0179 ,0.1338 and 0.1130 respectively.The results of this research confirm the 

effectiveness of remote sensing data and machine learning algorithms in predicting the potassium grade of saline groundwater. 

Keywords: Python, Remote sensing, Salt pans, Modeling, Machine learning. 

 مقدمه

زیرا حفظ آب، ارزش غذایی، مقاومت در برابر بیماری محصولات غذایی و عملکرد گیاه است؛  ازیموردن پرمصرفیم یکی از عناصر پتاس
به تولید مواد غذایی بیشتر  روزافزوناخیر با افزایش رشد جمعیت و نیاز  یدههدر چند  .( ,2016Al Rawashdeh) بخشدمیرا بهبود 

یافت  وفوربهنمکی  یهاکفه یرزمینیزهای عنصر پتاسیم در شورابه .شودیمکود استفاده  عنوانبهدرصد تولید پتاسیم  90امروز بیش از 
 سطح .است خشکمهیهیدرولوژیکی در مناطق خشک و ن یهاانداز حوزهچشم ی بارزهایژگیاز و پلایابه نام  ینمکهای کفه. شودیم

حاوی  زیرزمینی آن با شورابه یبلورها نیب یخال یکه فضا شدهیلتشکبه نام پوسته نمک  ینمک مینسبتاً ضخ هیلاکیاز  اهایپلا هیکل
برای مصارف کشاورزی و  تواندیم ؛ کهپتاسیم است یرزمینیزهای . یکی از عناصر معدنی اصلی موجود در شورابهپرشده استپتاسیم 

 ینگییمو تیخاص داشتن از سال و یمیاز ن شیب یبرا یتعادل آب منف به دلیل (. ,.2011Shaw et al) قرار گیرد یبرداربهرهصنعتی مورد 



 

 

بنابراین ؛ (Gulibert et al., 1997) گرددیم در سطحبیشتر بوده و همین امر منجر به رسوب املاح محلول  آب ریبه سطح، تبخ کینزد
پراکنش  .آیدیمدر پلایا فراهم  زیرزمینی جهت استخراج شورابه رسوبات امکان جانمایی مناطق دارای عیار بالای پتاسیم با بررسی این

ی میدانی جهت هایریگاندازه، آنکویر نمک و شرایط پیچیده اقلیمی حاکم بر  در پلایاها و وسعت بسیار بالایی نمکمکانی رسوبات 
و  هااسیمق با سطوح تبخیری در لایاپ یهاطیازدور برای پایش محسنجش یهاداده. سازدیمتخمین عیار یک ماده معدنی را مشکل 

تخمین عیار یک ماده معدنی را در سطح منطقه تسهیل و دسترسی  توانندیمی اماهوارهتصاویر  .شوندیحسگرهای مختلف استفاده م
تخمین منابع معدنی استفاده  ی نوین جهتهاروش(. یکی از  ,.2017Hewson et al) را فراهم سازند دسترسرقابلیغبه نقاط دور یا 

 یبردارنقشهمربوط به  یهاکیتکنزیادی در  یهاشرفتیپاخیر  یهاسالدر  .تاسر ازدوسنجشترکیبی از الگوریتم یادگیری ماشین و 
ی افزارهانرمظهور کامپیوترهای قدرتمند و . ژئوشیمیایی صورت گرفته است یبردارنقشهو  ژئوفیزیکی یبردارنقشه، یشناسنیزم

در بسیاری از  امروزه .شده است ذخایر معدنی خمینرونق بخشیده که منجر به ت هادادهمختلف ترکیب این  هایتکنیکبه  تخصصی
 یهامدل نیترمتداول. گرددمیاستفاده  یادگیری ماشین هایالگوریتمو  ازدورسنجشاز  ورد عیار عناصر معدنیآجهت بر هاپژوهش

 شوندیستفاده ما سطحی خاک هایویژگیو  مقادیر مواد معدنی خمین عیارت یبرا دیجیتالی یبردارنقشه که همراه ینیماش یریادگی
 Moghaddam) یمصنوع یو مدل شبکه عصب رهمتغی چند یقیتطب ونیخطوط رگرس بان،یبردار پشت نیماش ،یتصادف جنگل از اندعبارت

2020et al., ) .رسانند ها خطاها را به حداقل میمدل این انجام دهند و بینی پیش بالا با دقت توانندمیهای یادگیری ماشینی لگوریتما
است که  شدهنظارتجنگل تصادفی یک مدل یادگیری گروهی  الگوریتم ند.دههای سنتی ارائه میروش تری نسبت بهو نتایج دقیق

، توجه روزافزونی بالا و نتایجی با دقت عالی دلیل سرعت پردازشو به  شودمیو رگرسیون استفاده  بندیطبقهگسترده در مسائل  طوربه
 (. ,2001Breiman) استرا به خود جلب کرده 

بزرگ و کوچک در کشور لایای پ 60بیش از  ؛دهدیمتشکیل  خشکیمهنبخش وسیعی از کشور ایران را مناطق خشک و  کهازآنجا
موسوی و همکاران، ) قرار گیرند یبرداربهرهمورد استحصال و  توانندیمهایی است که سرشار از شورابه هاالایاین پ کهوجود دارد 

است که دارای ذخایر خوب و مناسب پتاسیم است و با توجه به  مناطقی استان اصفهان یکی از پلایای منطقه خوروبیابانک در .(1395
تخمین  ینههزکمنوین و  یراهکارهایکی از  .اینکه عنصر پتاسیم یکی از عناصر مهم و ضروری در بخش کشاورزی و صنعتی است

هدف اصلی این پژوهش استفاده از  یادگیری ماشین است. هاییتمالگورو  ازدورسنجش تکنیک منابع معدنی استفاده ترکیبی از
تصاویر  هایشاخصتخمین پتاسیم سطحی خاک پلایا و ارزیابی رابطه بین پتاسیم و  منظوربهو الگوریتم جنگل تصادفی  ازدورسنجش
 قبلی است. یهاپژوهشنسبت به سایر  این تحقیق نوآوری که خود ؛است زیرزمینیجهت تخمین عیار پتاسیم شورابه  ایماهواره

 پیشینه پژوهش

کاملًا  و این روشاست  گرفتهانجامیادگیری ماشین  هایالگوریتمو  ازدورسنجش لهیوسبهتخمین مواد معدنی  ۀنیدرزممطالعاتی 
 یبرا یمصنوع یعصب یهاشبکهکاربرد  نمونه عنوانبه است. داکردهیپ ینیرزمیزی و تحقیقات خود را در بخش معدن یکاربردها

 یبردارنقشه یبرا یعنوان ابزاربه یمصنوع یعصب یهاشبکه (، استفاده ,.2003Porwal et alغرب هند ) ،یمعدن لیپتانس یبردارنقشه
 یبرا یمعدن لینقشه پتانس هیته یبرا یمصنوع یعصب یهاشبکه(، کاربرد 2003Sanchez et al., -Rigolاسپانیا ) gisبا  یمعدن لیپتانس

 Duttaطلا )ار کانس رهیذخ نیها در تخمو کاربرد آن نیماش یریادگی یهاتمیالگور(،  ,.2009Leite et al) لیطلا برز -مس  یسازیکان

2010et al.,  ،)جنوبی کره یمطالعه مورد ،نقره -طلا  ریذخا لیپتانس یبردارنقشه (2010Oh et al.,  استفاده از الگوریتم ژنتیک برای ،)
 یمصنوع یشبکه عصب بانیبردار پشت کیبرآورد غلظت آهن با استفاده از (،  ,.2010Lewkowski et alهند )در  فلز پایه یبردارنقشه

برای  محوردانشو یک روش  داده برهای تصادفی مبتنی مقایسه مدل جنگل(،  ,.2014Maleki et al) رانیا شرقآهن در کانسار 
 ینیماش یریادگی یهاروش سهیمقا(،  ,2016McKay& Harris) معدنی: مطالعه موردی برای ذخایر طلا کانادا نگریآیندهبرداری نقشه

 ی درمنطقه معدن یکدر میغلظت سد یابیارز یبرا جنگل تصادفی (، الگوریتم ,.2018Jafrasteh et alمس ) کانسار اریع نیتخم یبرا



 

 

طلا  ریذخا اریع نییتع یبرا Pred-GSیک الگوریتم یادگیری ماشین به نام  2020. (et al Nwaila(. ( ,.2019Schnitzler et alکانادا )
خودکار  ییطلا و شناسا اریع قیدق ینیبشیپ یطلا را برا اریو ع یشناسرسوب یهاداده تمیالگور نیارائه کردند. ا یجنوب یقایآفر رد

 یریادگی یهاکیتکنتر از دقیق Pred-GS که دهدینشان ماین الگوریتم  یاعتبارسنج جی. نتاکندیم بیرکت کنگلومراای ههرخسار
الاتیرا در غرب ا اهایو پلا ینمکهای نقشه کفه، 8با کاربرد تصاویر لندست  Safaee et al) .2020( است. نگیجیو کرمعمول  نیماش

 استفاده کردند. اهایکردن مناطق پلا مشخص یبرا بانیبردار پشت نیماش تمیو الگور یفیشاخص ط کیاز  و هکرد هیته کایآمر متحده
بود.  درصد 90از  شیکاپا ب بیضردارای ، یاکثر مناطق کفه نمک یبرا یبردارنقشه تیفیک این الگوریتم نشان داد که یابیارز حینتا
)2021. (Radwin et al در  وتای و لیبونو یریتبخ یهاهچدر حوض یشناسیکان یبردارلندست، نقشه یفیچند طهای با استفاده از داده

، Operational Land Imager (OLI) 8-Landsatو Thematic Mapper (TM) 5-Landsat یانجام دادند و با استفاده از سنسورها کایآمر
 .کردند جادیحوضه ا نیار ها دگچ و کربنات ت،یغالب هال یشناسیمناطق کان یبردارنقشه یبرا یاضیر یهااز شاخص یامجموعه

 ییهاموضوع یمتنوع برا یجهان با کاربردها کلدر  یریتبخ یهاهچدر حوض یشناسیکان یبردارنقشه یبرا یها منبعشاخص نیانتایج 
 یذات اتیخصوص یبرخ مالیپروگزبا استفاده از سنجش  Naimi et al) .2021( .کنندیفراهم م یطیمح راتییو تغ نیزم یدرباره کاربر

، خاکمیزان رس، شن و سیلت  نیو تخم فیتوص یبرا pXRFو  NIR-Vis ،MIR یسنجفیکاربرد ط اخشک ب یخاک را در اراض
 ینیبشیپ یبرا یحداقل مربعات جزئ ونیو از روش رگرس هکرد یبررسخاک را  یکیالکتر تیو هدا یکربن آل، گچم، یکربنات کلس

بینی برای پیش RPI بافت خاک، شاخص ینیبشیپ یبرا SWIR-NIR-Vis داد که طیف. نتایج ایشان نشان استفاده کردند کخواص خا
مورد  تواند یخاک  م یشور ینیبشیپ یبرا pXRFو ی گچ نیبشیپ یبرا IR-midو  SWIR-NIR-Visطیف  یهادادهکربنات کلسیم و 

 .رندیاستفاده قرار گ

 هاروشمواد و 

 منطقه مطالعاتی

از منظر  پلایاهای ایران ترینشاخصو یکی از  شدهواقعو در استان اصفهان  ابانکیخور و بشهرستان  کیلومتری شرق 40در پلایا این  
 16درجه و  54دقیقه عرض شمالی و  11درجه و  34دقیقه تا  37درجه و  33مختصات جغرافیایی  دراست. پلایا  وجود معادن پتاسیم

 وهوایآباست دارای  قرارگرفتهدر فلات مرکزی ایران  کهآنبه دلیل  . خور و بیابانکباشدیمدقیقه طول شرقی  14درجه و  55دقیقه تا 
موردمطالعه وسعت منطقه  مناسب هستند. ینیرزمیزکه برای استخراج شورابه  است این پلایا از پلیگون نمک گرم و خشک است.

منطقه موردمطالعه از  متوسط ارتفاع (.1است )شکل  شدهواقعبیابانک  خور وکه در قسمت شرقی پلایای  باشدیم لومترمربعیک 05/49
 د.باشساعت در سال می 3300در سال و تعداد ساعات آفتابی  متریلیم 82متر، متوسط بارندگی  705دریا  حسط



 

 

 بیابانک و منطقه خوری شده در نقشه ایران و استان اصفهان، بردارنمونهو  موردمطالعهموقعیت جغرافیایی منطقه  .1شکل 

 زیرزمینی و عیار پتاسیم شورابه پتاسیم سطحی گیریاندازهو  سازیآماده ،بردارینمونه

بندی بهره گرفته شده است. این روش، یک طرح تصادفی طبقه 1لاتین ها از روش ابرمکعبجهت تعیین محل نمونه ،مطالعه نیدر ا
های نمونه، یک شبکه لاتین شود. یک شبکه مربع حاوی موقعیتبرداری مؤثر به کمک توزیع چند متغیر میشده است که باعث نمونه

تین، تعمیم این مفهوم به تعداد برداری در هر ردیف و هر ستون وجود داشته باشد. یک هایپرکیوب لااست؛ اگر فقط یک واحد نمونه
برداری برداری فقط در یک صفحه آن قرار گرفته باشد. هایپرکیوب لاتین شامل نمونهطوری که هر واحد نمونهاختیاری از ابعاد است. به

n  مقدار از توزیع تشریح شده هر متغیر است. توزیع تجمعی هر متغیر بهn یک مقدار از هر  شود وفاصله با احتمال مساوی تقسیم می
شود. یک روش یک دست آمده برای هر متغیر با متغیرهای دیگر جفت میمقدار به nشد. سپس، طور تصادفی انتخاب میفاصله به

 موردمساحت منطقه روش ابرمکعب لاتین و با توجه به  (.2006McBratney, &  Minasny) کندپوشش کامل از هر متغیر را ایجاد می
 یمپتاس یریگاندازه یبرا مطالعه مورد( از کل محدوده دارای مختصات و غلظت پتاسیم سطحی) پلیگون مرکزاز نمونه  60تعداد ، مطالعه

ها عدد از این نمونه 12همچنین برداشت شد.  ،یاماهواره یرتصاوحاصل از  ازدورسنجش یهاها به شاخصو برازش آن یسطح یهلا
ترین اصلی گیری،غزهم انتخاب شد. ینیرزمیزی عیار پتاسیم شورابه ریگاندازهبرای  گیریاز مرکز دوازده پلیگون انتخابی جهت مغزه

شکل  یااستوانه یانمونه ،مغزه. باشندمیکه دارای رسوبات سخت  است نمکی هایمناطقی مانند پلایاها و کفهبرای گیری روش نمونه
برای  دارد. یبستگ یها، به قطر مته حفارقطر مغزه. شودمختلف گرفته می یهااندازهکه از طبقات درون زمین در عمق پائین و 

 کهییازآنجاهمچنین  ی؛باتلاق ی فیزیکی در سطح پلایا به دلیل شرایط سخت محیطی و آب و هوایی و در برخی مناطقبردارنمونه
 ،گیریمغزه ی سطحی وبردارنمونه کم است، به همین تعداد پلایاها در و واریانس فیزیکی نمونه برنهیبسیار هزو حفاری گیری مغزه

 از عمق ی سطحیهانمونهو  همتری تهیه شد 10توسط دستگاه حفاری تا عمق برای استخراج شورابه زیرزمینی گیری مغزه. بسنده شد

برای انجام  است.( ارائه شده2های برداشت شده در شکل )گیری و مغزهپلیگون، دستگاه مغزهای از . نمونهشدندبرداشت  یمتریسانت 5
دستگاه  استفاده از روش نیترمناسب گرم بر لیتر() زیرزمینی شورابهو عیار پتاسیم  درصد() یسطحی پتاسیم لایه ریگاندازهآزمایش 

 .(RyanEstefan & 2013) است 2فتومترفیلم

                                                      
1 Latin Hypercube Sampling 
2 Flame photometer 



 

 

 
 ازین مورد پارامترهایگیری اندازه منظوربه هاآنی از بردارنمونهو  موردمطالعهمنطقه  هایپلیگونمغزه،  یهانمونهگیری، دستگاه مغزه ،پلایا .2شکل 

 سطحی خاکپتاسیم برآورد  و ایماهواره هایشاخصمحاسبه 

بررسی سازی پتاسیم سطحی خاک منظور مدلبه و ... RSCI ،NDSI ،SIای موجود مانند های ماهوارهابتدا شاخصدر این پژوهش 
 ریاضی ایپایهعمل  4 با استفاده ازسپس شدند که همبستگی و نتایج قابل قبولی نداشته و نتایج آن در این مطالعه ارائه نشده است. 

)شاخص( تولید و ضریب همبستگی عبارت ریاضی میلیون  61 حدود، SENTINEL-2 ماهواره باند 12و  ضرب و تقسیم(، تفریق، جمع)
و  شده استفاده در آن که حداقل باند ایتولیدشده شاخص 15های تولیدی بررسی شدند. پیرسون بین پتاسیم سطحی خاک و شاخص

معادله  استفاده شدند. RFالگوریتم ورودی  عنوانبهانتخاب و  ؛داشتندگیری شده خاک اندازه سطحی همبستگی بالاتری با پتاسیم
 نشان داده شده است. b12تا  b1با عبارات  12تا  1باندهای  ( ارائه شده است.1شاخص انتخاب شده در جدول ) 15 ریاضی

 مطالعه منطقه موردبرای  SENTINEL-2باندهای ماهواره منتج از تعریف شده ازدور سنجشهای شاخص .1جدول 

ریاضی معادله  نام شاخص  
Index1  𝑏1/𝑏3/𝑏4 ∗ 𝑏5 ∗ 𝑏7/𝑏9 + 𝑏8𝑎 ∗ 𝑏12 

Index2  𝑏1 − 𝑏4 + 𝑏5/𝑏6 ∗ 𝑏7/𝑏8 − 𝑏9 ∗ 𝑏11 + 𝑏12 

Index3  𝑏1 + 𝑏3/𝑏4/𝑏6 ∗ 𝑏7/𝑏8 ∗ 𝑏8𝑎 

Index4  𝑏1 + 𝑏2/𝑏4 ∗ 𝑏5/𝑏6/𝑏8 ∗ 𝑏8𝑎 − 𝑏11 + 𝑏12 

Index5  𝑏1/𝑏2/𝑏4 ∗ 𝑏5 ∗ 𝑏7/𝑏9 + 𝑏11 

Index6  𝑏2 ∗ 𝑏3 − 𝑏4 + 𝑏5/𝑏6/𝑏8 ∗ 𝑏8𝑎 

Index7  𝑏1 ∗ 𝑏3/𝑏4 ∗ 𝑏5/𝑏6/𝑏8 ∗ 𝑏8𝑎 

Index8  𝑏1 ∗ 𝑏2/𝑏4/𝑏5 ∗ 𝑏7/𝑏8 ∗ 𝑏8𝑎 

Index9  𝑏1 ∗ 𝑏2/𝑏4 + 𝑏5/𝑏6/𝑏8 ∗ 𝑏8𝑎 

Index10  𝑏3 − 𝑏4 + 𝑏5/𝑏6/𝑏8 ∗ 𝑏8𝑎 

Index11  𝑏1/𝑏2/𝑏4 ∗ 𝑏5 ∗ 𝑏7/𝑏8/𝑏9 ∗ 𝑏8𝑎 

Index12  𝑏1 ∗ 𝑏2/𝑏4/𝑏8 ∗ 𝑏8𝑎 

Index13  𝑏1 ∗ 𝑏2/𝑏4 + 𝑏5/𝑏6 ∗ 𝑏7/𝑏8 + 𝑏9 − 𝑏8𝑎 

Index14  𝑏5/𝑏6/𝑏8 ∗ 𝑏8𝑎 − 𝑏11 + 𝑏12 

Index15  𝑏1 ∗ 𝑏3 − 𝑏4 + 𝑏5/𝑏6/𝑏8 ∗ 𝑏8𝑎 



 

 

های میدانی تهیه شد. در این مرحله به محاسبه زمان با برداشت نمونههم 1400سال  آذرماهدر  SENTINEL-2ای تصویر ماهواره
تصاویر  شده است.پردازش Google Earth Engineهای اتمسفری نبود؛ زیرا تصویر در های رادیومتری و انعکاس و تصحیحو تبدیل
 ( ارائه شده است.3های انتخاب شده در شکل )ای شاخصماهواره

 
 1ی مورد استفاده در مطالعه بر اساس جدول اماهوارهشاخص  15نقشه  .3شکل 

 سازیمدل

 الگوریتم جنگل تصادفی

 شتریبمنابع معدنی،  تخمین عیار جهت در بخش معدن، هاهستند. استفاده از آن ینیبشیقدرتمند پ یابزارها ینیماش یریادگی یهاروش
 یبندطبقه یهاجنگل تصادفی جزئی از روش مدلاست.  (1RF) یجنگل تصادف الگوریتم مطالعه نیمورداستفاده در ا الگوریتم. شودیم

 یادیز اریبس لیپتانس یدارا ،یبندمحبوب در طبقه تمیالگور کی عنوانبه، RFالگوریتم . است یکاوگروهی در حوزه داده نظارت شده
 ج،ینتا بیترک یبرا تیاکثر یو استفاده از رأ هیپا یهایبندطبقه عنوانبهمختلف  میدرخت تصم نیچند دیبا تول تمیالگور نیاست. ا

                                                      
1 Random Forest 



 

 

 میمجموعه تقس nنمونه به تعداد  یهاداده تم،یالگور نیا رد .ددهیم شاناز خود ن یگروه یهاروش رینسبت به سا یشتریب ییکارا
 کیعمق مشخص هستند و در هر گره،  کی یها دارا. درختشودیآموزش استفاده م یدرخت برا کیو از هر مجموعه،  شوندیم
 نیمجموعه نمونه، ا نیاز چند ده. با توجه به استفاشودیانجام م یبندو شاخه میو بر اساس آن، تقس شدهانتخاب یطور تصادفبه یژگیو

  .(1395)سعادت و زمانی بروجنی، پرت را ندارد یهامشکل داده الگوریتم
 60 یریگاندازه از نتایج آزمایشگاهی زیرزمینی در تخمین عیار پتاسیم شورابه RF تمیالگوردر این پژوهش برای بررسی عملکرد 

 برای تهیه استفاده گردید. (ی ارائه شده در بخش قبلیاه)شاخص یاماهوارهی حاصل از تصاویر هادادهو  نمونه پتاسیم لایه سطحی
از زبان  سازیانجام مدل برایه و سپس اکسل آماده شد فایلدر قالب  آموزشی و تست( هایدادهها )شاخصتمام  ابتدامدل کردن 
 30و تعداد منظور آموزش مدل به شدهبرداشت یهانمونهدرصد تعداد  70شد. استفاده  Google Colabنویسی پایتون در بستر برنامه
های آموزش و ها به مجموعه(. برای تقسیم دادهKisi et al., 2006) است شدهگرفتهنظر  برای آزمایش و تست مدل درباقیمانده  درصد

، 1تعداد درخت جنگل تصادفی،لگوریتم پارامترهای ا هایپر استفاده شد. learn-Scikitموجود در کتابخانه  train_test_splitتست از تابع 
ر حداکثو  4های برگ در هر درختحداکثر گره، 3های مورد نیاز برای تقسیم یک گره داخلیحداقل تعداد برگ، 2هاحداکثر تعداد ویژگی

در این  (. ,.2015Harris et alشوند )ها مقادیر مناسبی تعیین لازم است برای آنباشند که می 5عمق مجاز برای هر درخت تصمیم
استفاده شده  Scikit-learnدر کتابخانه  GridSearchCVاز تابع  RFبرآورد درست و مناسب هایپر پارامترهای الگوریتم  منظورمطالعه به

 ارائه شده است. (1کد )در پارامترهای الگوریتم جنگل تصادفی  سازی هایپرکد مورد استفاده برای بهینهاست. 

 سازی هایپر پارامترهای الگوریتم جنگل تصادفیکد پایتون مورد استفاده برای بهینه .1کد 
# Import necessary libraries 

from sklearn.model_selection import GridSearchCV 

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor 

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error, r2_score 

import joblib 
 

# Define the parameter grid for tuning 

param_grid = { 

    'n_estimators': [50, 100, 150, 200, 250], 

    'max_depth': [None, 10, 20, 30], 

    'min_samples_split': [2, 5, 10], 

    'max_leaf_nodes': [None, 10, 50, 100], 

    'max_features': ['auto', 'sqrt', 'log2'] 

} 
 

# Initialize Random Forest Regressor 

rf = RandomForestRegressor(random_state=42) 
 

# Initialize GridSearchCV 

grid_search = GridSearchCV(estimator=rf, param_grid=param_grid, cv=5, n_jobs=-1, 

verbose=2, scoring='r2') 
 

# Fit the GridSearchCV to the data 

grid_search.fit(x_train, y_train) 
 

# Get the best model from GridSearchCV 

best_model = grid_search.best_estimator_ 
 

# Make predictions on the test data 

y_pred = best_model.predict(x_test) 
 

# Calculate evaluation metrics 

                                                      
1 n_estimators 
2 max_features 
3 min_sample_split 
4 max_leaf_nodes 
5 max_depth 



 

 

best_mse = mean_squared_error(y_test, y_pred) 

best_mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred) 

best_rmse = np.sqrt(best_mse) 

best_r2 = r2_score(y_test, y_pred) 
 

# Print the best model's performance metrics 

print("Best MSE:", best_mse) 

print("Best MAE:", best_mae) 

print("Best RMSE:", best_rmse) 

print("Best R-squared:", best_r2) 

print("Best parameters:", grid_search.best_params_) 
 

# Save the best model to a file 

filename = 'best_RF_model_after_tuning.pkl' 

joblib.dump(best_model, filename) 

print("Best model saved as", filename) 

 
ازحد یشبساز بوده و باعث برازش مشکل های رگرسیونیمدلی مستقل که در استفاده از رهایمتغبررسی چندخطی بین  منظوربه

های تصمیم که یک روش یادگیری گروهی مبتنی بر درخت RFدر الگوریتم  اما .شودیم ( استفاده1VIFشود؛ از عامل تورم واریانس )می
های بینیای از پیشنهایی، مجموعهبینی شود و پیشها ساخته میای تصادفی از ویژگیاست و هر درخت با استفاده از زیرمجموعه

 RF برای جلوگیری از همبستگی درختان مختلف .کندکه بر مفروضات مشابه رگرسیون خطی تکیه نمی شده توسط درختان استانجام

 .دهدمیافزایش  ؛اندایجادشده بندیبستهآموزشی مختلف که از طریق روشی به نام  هایداده زیرمجموعهاز  هاآنتنوع درختان را با رشد 
بینی را افزایش دقت پیششده و تر های ورودی، قویدر مواجهه با تغییرات جزئی در دادهشده و بنابراین، پایداری بیشتری حاصل 

متنی خارجی محاسبه  هایداده زیرمجموعهاز خطای تعمیم بدون استفاده از  طرفانهبییک تخمین  تواندمی RF ترتیباینبه .دهدمی
بنابراین . ( ,2001Breiman) در یک مدل جنگل تصادفی معنادار نیست VIFو به همین دلیل مشکل چندخطی در آن وجود ندارد و  کند
 .نداردسازی وجود برای مدل شدهانتخابخطی و چندخطی بین متغیرهای مستقل گونه همهیچتوان نتیجه گرفت که می

( استفاده 1استفاده از پتاسیم سطحی خاک از یک مدل رگرسیونی خطی طبق رابطه ) برای تخمین عیار پتاسیم شورابه زیرزمینی با
 (.1402)ایرجی و همکاران،  شد

𝑝𝑜𝑡𝑎𝑠𝑠𝑖𝑢𝑚𝑔𝑟𝑎𝑑𝑒 = 6.6479 ∗ 𝐾 + 0.6938        (1)  

مقدار عیار پتاسیم شورابه  تینها در باشد.پتاسیم لایه سطحی می K عیار پتاسیم شورابه زیرزمینی و gradepotassiumمعادله  در این
شد.  ترسیمبرای کل منطقه مورد مطالعه  پتاسیم عیار نقشه این اساس برو شده  فراخوانده ArcGis افزارنرمدر  شدهینیبشیپزیرزمینی 

 دهد.سازی پتاسیم سطحی در مطالعه حاضر را نشان میتوابع استفاده شده در مدل ( خلاصه، مراحل و4شکل )

                                                      
1 Variance Factor Inflation 



 

 

 
 سازی عیار پتاسیم در مطالعه حاضرخلاصه، مراحل و توابع استفاده شده در مدل .4شکل 

 ارزیابی مدل

داده را  گاهیاست که پا نیا یادگیری ماشیندر  جیروش را کیشوند.  یابیها ارزعملکرد آن نییتع یبرا دیبا ی کنندهنیبشیپ یهامدل
ازآن، و پس شدهمدل استفاده یاعتبارسنج یبرا نیو آخر شیآزما یبرا یگریآموزش، د یقسمت از آن برا کی شودیبه سه گروه جدا م

های مجذور از آماره .(et al., 2019 Vabalas) شودیخاص محاسبه م یمتقاطع با توجه به پارامترها یبا اعتبارسنج نیتخم یخطا کی
( بر اساس روابط 2R( و ضریب تعیین )MSE) خطای میانگین مربعات (MAE(، قدر مطلق خطای نسبی )RMSEمیانگین مربعات خطا )

 (.Moriasi et al., 2007استفاده شد ) 5تا  2

(2) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2𝑛
𝑖=1

𝑛
 

(3) 𝑀𝐴𝐸 = √
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|
𝑛
𝑖=1

𝑛
 

(4) 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2
𝑛

𝑖=1
 

(5) 𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅𝑖)
2𝑛

𝑖=1

 

گیری میانگین مقادیر اندازه 𝑦̅ها و نمونهتعداد  n، شدهینیبشیو پ واقعی گیریترتیب مقادیر اندازهبه  𝑦̂ و iyهای بالا که در رابطه
را داشته  MSE و RMSE ،MAE و کمترین مقادیر خطاها 2R مقدار ضریب تبیین نیترشیبمجموع، مدلی که در؛ است واقعی شده

 باشد، از عملکرد بهتری برخوردار است.

 



 

 

 و بحث نتایج

بینی پتاسیم لایه سطحیارزیابی کارایی الگوریتم جنگل تصادفی و تهیه نقشه پیش   

 شدهارائهموجود ( Surface potassium( و وابسته )Index1-15)موجود بین متغیرهای مستقل  ضریب همبستگی پیرسون (5)در شکل 
)انتخاب شده از بین های که بیشترین همبستگی پیرسون شود که شاخص( مشاهده می5با توجه به نتایج ارائه شده در شکل ) است.

طوری که بالاترین ضریب همبستگی اند انتخاب شده است. بهبا پتاسیم سطحی خاک را داشتهمیلیون شاخص تعریف و بررسی شده(  61
 باشد.می 46/0با مقدار  Index 1مربوط به 

 
 بر اساس ضریب همبستگی پیرسون و وابسته متغیرهای مستقلهمبستگی موجود بین  .5شکل 

سازی انجام شده و نتایج آن در شاخص انتخابی مدل 15همانطور که در بخش مواد و روش توضیح داده شد، ابتدا با استفاده از کل 

ل مد شده پتاسیم سطحی خاک باینیبیششده و مقادیر پ یریگمقادیر واقعی اندازه که( 6) شکل( ارائه شده است. با توجه به 6شکل )

RF 2ی واسنجی با دارا بودن هادادهمدل برای  ست؛ مشخص است کها شدهارائه  سنجیصحتو  واسنجی یهارای دادهبR  معادل

و  2R ،MSE ،RMSEهای آماری همچنین شاخصو  0460/0و  0624/0، 0039/0به ترتیب معادل  MAEو  MSE ،RMSEو  88/0

MAE درصد است که با توجه به مرور منابع مشابه در این  1130/0و  1338/0، 0179/0، 51/0به ترتیب سنجی های صحتبرای داده



 

 

بندک ؛ Yang et al., 2016؛ Zhang et al., 2019؛ Boroh et al., 2022سازی عناصر معدنی( از دقت خوبی برخوردار است )زمینه )مدل

 Borohبه عنوان مثال  (.1399؛ موسوی و همکاران، 1400صادقی و احمدی ندوشن، ؛ 1400کاران، ؛ موسوی و هم1402و همکاران، 

)2022. (et al 2های آماری شاخصR ،MAE  وRMSE و  77/2 88/0سازی آهن به ترتیب را برای الگوریتم جنگل تصادفی در مدل

، سازی نیتروژن خاک در شهرستان لنجان استان اصفهانگزارش کردند. همچنین صادقی و ندوشن در مطالعه خود برای مدل 86/19

زدیک ز نسبتاً نسابه خط نیم RFمدل تایج ، نشودیدیده م یخوبنیز به (6) طور که در شکلهمانگزارش کردند.  44/0را  2R شاخص

درصد شود تمامی مقادیر  1برابر  2R لحاظ تئوری اگر از .کرده است بینییشپ قابل قبولیگفت مقادیر را با دقت  توانیهستند و م

شکل  (. ,2015Devore) دارندها بر روی خط برازش شده قرار شده با مقادیر برازش شده یکسان خواهند بود و همه نقاط دادهمشاهده

گیری شده، مدل برآورد داشته و برعکس با افزایش پتاسیم سطحی اندازهدهد که در مقادیر کم پتاسیم سطحی، مدل بیش( نشان می6)

 برآورد داشته است.کم

 
 یسطحبینی پتاسیم در پیش شدههای تعریفشاخص 15 کلبا استفاده از  RFسنجی الگوریتم نتایج واسنجی و صحت. 6شکل 

که بیشترین اثر بر  ایهای ماهوارهشاخص نیترمهم یبندتیاولو( برای انتخاب و 6در شکل ) شدهارائهو  آمدهدستبهمطابق نتایج 

شده است.  ارائه (7)نتایج آن در شکل  ؛ کهاستفاده شد PFI (2022, Kaneko) یهاروشاز  ،اندداشتهرا سطحی خاک پتاسیم  میزان

با توجه به نتایج ارائه شده در شکل  است. شدهاستفادهکه  (7)در شکل  شدهمشخص شاخص برتر 4سازی مجدد از برای مدل سپس

 056/0و  087/0، 143/0، 172/0 با اهمیت نسبی Index 5و  Index 3 ،Index 2 ،Index 4های ( مشخص است که به ترتیب شاخص7)

دارای  Index 12و  Index 15 ،Index 14 ،Index 11ی هاشاخصو  باشندبر پتاسیم سطحی خاک می های موثرترین شاخصمهم

 باشند.ترین اثر میکم



 

 

 
 RFسازی مجدد با استفاده از الگوریتم برای مدل PFIها بر اساس روش ها و انتخاب آن. نتایج بررسی اهمیت ویژگی7شکل 

( نیز مشخص 7که در شکل ) Index 5و  Index 3 ،Index 2 ،Index 4 تیپراهمشاخص  4 سازی مجدد با استفاده ازبعد از مدل

های است. با توجه به نتایج، با کاهش شاخص شدهارائه( 8، مورد ارزیابی قرار گرفت که نتایج آن در شکل )شدهدادهاست، مدل توسعه 

نتایج نشان داد،  کهیطوربه. افتیدستا دقت خوب و قابل قبولتوان به مدلی بمی هم باز تیپراهمی هایژگیوو انتخاب  ورودی مدل

درصد،  0637/0، 0041/0 به ترتیب معادل MAEو  MSE ،RMSEو 88/0 معادل 2Rهای واسنجی با دارا بودن داده درمدل دوم نیز 

، 0180/0، 51/0 به ترتیب سنجی مدلهای صحتبرای داده MAEو  2R ،MSE ،RMSEهای آماری شاخصو همچنین  0492/0

  .است که از دقت قابل قبولی برخوردار است 0941/0درصد و  1340/0

 

 PFIانتخاب شده بر اساس روش شاخص  4با استفاده از  RFالگوریتم سنجی نتایج واسنجی و صحت .8شکل



 

 

محققان  . همچنیناستپتاسیم سطحی  بینییششده برای پاستفاده RF الگوریتمدهنده کارآمدی نتایج حاصل نشاندر کل، بررسی 

 Chatterjee &) پلاتینتخمین منبع  اند.معدنی اشاره کرده بعنام برآورد در هایتمالگوردیگری نیز به عملکرد قابل قبول 

2011, Bandopadhyay،) معدنیدر تخمین ذخیره  آمارزمینعصبی مصنوعی و  هایشبکه قیتلف (2016Jalloh et al., ).  نتایج مطابق

واقع با  تخمین بزند. در پلایادر نقاط دیگر  یخوبرا به پتاسیم سطحی خاک، دارای این توانایی است که RFیتم الگور آمدهدستبه

 یزیر، به صورتی که امکان برنامهاستخراج مواد معدنیآتی  یهامناسب، امکان اظهارنظر در مورد برنامه الگوریتماستفاده از یک 

بینی پتاسیم نقطه، نقشه پیش 60. در آخر با استفاده از نتایج مدل توسعه داده شده برای داشته باشد، ممکن خواهد بوددرازمدت وجود 

دهد که قسمت شرق و جنوب شرقی نسبت به دیگر ( تهیه و ارائه شده است. نتایج نشان می9لایه سطحی برای کل منطقه در شکل )

 باشند.مناطق دارای پتاسیم بیشتری می

 
 برای کل منطقه مورد مطالعه RFشده با الگوریتم بینی پتاسیم لایه سطحی )درصد( تهیهنقشه پیش .9شکل 

 ه زیرزمینیعیار پتاسیم شوراب بینییشپ تهیه نقشه

 (1402همکاران )( حاصل از مطالعه ایرجی و 1بینی پتاسیم لایه سطحی برای کل منطقه، با استفاده از رابطه )بعد از تهیه نقشه پیش
برای منطقه مورد مطالعه، پتاسیم سطحی برآورد شده به عیار پتاسیم شورابه زیرزمینی تبدیل شده و نقشه آن برای کل منطقه مورد 

پتاسیم  شرق و جنوب شرقی عیار یهاقسمتدر  شودیممشاهده  (10)که در شکل  گونههمان( ارائه شده است. 10مطالعه در شکل )
 ترینیشب کهیطوربه. شودمیمشاهده  پتاسیم خاک سطحی و هاشاخصبین این  معناداریارتباط و  بالاتر استزیرزمینی  شورابه

به این صورت بیان کرد که در  توانمی. این موضوع را است شدهدادهنشان  آبی رنگ با در نقشه زیرزمینی مقادیر عیار پتاسیم شورابه
عیار  پتاسیم لایه سطحی و بین روابط رگرسیونی نسبت به سایر مناطق بالاتر بوده و با توجه به سطحینیز مقدار پتاسیم  این مناطق

 اتیمنطقه مطالع غربیجنوب و  مرکز یهاقسمتدر این مناطق بالاتر است.  هم زیرزمینیشورابه  ، عیار پتاسیمزیرزمینی پتاسیم شورابه
 .دنشویممشاهده نارنجی قرمز و  رنگ با و این مناطق بودهرا دارا  زیرزمینی میزان عیار پتاسیم شورابه ینترکم



 

 

 
 برای کل منطقه مورد مطالعه RFشده با الگوریتم یهته)گرم بر لیتر(  زیرزمینی بینی عیار پتاسیم شورابهیشپ نقشه. 10 شکل

 هایدریاچه وجود) پلایاباد، بارندگی و غرقاب شدن بخشی از  جریان در پلایا ممکن است مواردی همچون درجه حرارت و رطوبت،
باشد که بر میزان پتاسیم اثر  اثرگذاراز سال( بر میزان املاح محلول سطح  هاییفصلو  هاسالاز پلایا در برخی  هاییقسمت غیردائمی

ولی بر مبنای این تحقیق، بین . باشدیمف پلایا این موارد از دلایل تغییر میزان پتاسیم در مناطق مختل .(Stout, 2022) گذارندمی
از پتاسیم لایه سطحی در  توانیم کهینحوبه، همبستگی بالایی وجود دارد، زیرزمینی پتاسیم لایه سطحی و عیار پتاسیم در شورابه

 بهبا صعود مویینگی از شوراست که پتاسیم لایه سطحی، اعلت این همبستگی این فاده کرد. استزیرزمینی تخمین عیار آن در شورابه 
 1بحرانی یانهییمواقل در بخشی از سال از محدوده ارتفاع زمینی حدهای زیرآب گیرد وت میاموجود در آب زیرزمینی نش زیرزمینی

در ترکیب  جنگل تصادفی الگوریتم کرد کهبیان  توانیم یطورکلبه. (Sass & Viles, 2022) گیرندرای صعود پتاسیم، بالاتر قرار میب
همچنین عمق  کرده است. بینییشپبالاتر را  زیرزمینی عملکرد خوب مناطق دارای عیار پتاسیم شورابه با های سنجش از دوربا داده

متر قرار دارد که برای بافت های متوسط و ریز خاک، بالاتر از ارتفاع مویینگی  5/3تا  3آب زیرزمینی در منطقه مورد مطالعه در عمق 
متر بر روز بوده که موجب انتقال پتاسیم و سایر املاح میلی 1بوده و جریان مویینگی از سطح ایستابی به سطح خاک، بیشتر از  بحرانی

متر به سطح خاک می شود. با توجه به اینکه پتانسیل تبخیر روزانه در کویر در غالب ایام سال از یک میلی زیرزمینی موجود در شورابه
شود که در شرایط غیر محسوب می  2این جریان املاح از آب زیرزمینی به سطح خاک غالبا یک جریان پیوستهبر روز بیشتر است، 

. (Wang, 2021) بیشتر استزیرزمینی غلظت املاح در سطح خاک از شورابهو با تبخیر سطحی،  شودمیاشباع در منافذ ریز انجام 
املاح از منافذ درشت در خاک سطحی شوند که با قطع بارندگی و ادامه صعود  های نادر شدید، ممکن است باعث حرکت نزولیبارندگی

شود. این حرکت نزولی املاح، جزئی است؛ زیرا در مناطق مسطح کویر، آب باران معمولاً منافذ خاک مویینگی، تعادل قبلی برقرار می
رسد. آب زیرزمینی در کویر، غالباً از تشکیل آب زیرزمینی نمیکند و به آب زیرزمینی اند، پر میسطحی را که در اثر تبخیر تخلیه شده

                                                      
1 Critical water depth for upward capillary flow 
2 Step Through 



 

 

صورت تبخیر و تعرق حقیقی از بارندگی بیشتر  شود که در اینهای اطراف آن و حرکت زیرزمینی به سمت کویر تامین میدر کوهستان
های تجمعی است و بتدریج نمکها به سمت سطح خاک با مرور زمان طولانی، توان گفت که جریان تدریجی نمکاست و حتی می

-Goldberg) کنندهای نمک تجمع میصورت پوستهها در سطح خاک بهجدید موجود در آب زیرزمینی و حاصل از هوازدگی کانی

Yehuda et al., 2022) با جریان پیوسته املاح از آب زیرزمینی به سطح خاک و تعادل نسبی سالانه املاح بین آب زیرزمینی و سطح  .
در انتقال املاح مختلف پر رنگ نباشد و املاح مختلف با سرعت تقریباً یکسانی در فاصله  1ک انتظار می رود که اثر تبادل ترجیهیخا

ها در شورابه زیرزمینی آب زیرزمینی تا سطح خاک حرکت کنند و در نتیجه بین غلظت املاح مختلف در سطح خاک و غلظت آن
. چون املاح مختلف موجود در آب زیرزمینی ایزوترم های تبادلی و جذب (Bolt & Bruggenwert, 1978) همبستگی بالایی باشد

های دیم به آبی( متفاوت است؛ ولی متفاوتی دارند؛ سرعت سالانه حرکت آنها در شرایط غیر تعادلی )مانند شروع آبیاری در تبدیل زمین
های رسند، با سرعتدر محلول خاک با کمپلکس تبادلی به تعادل می در شرایط تعادلی وقتی غلظت املاح مختلف )از جمله پتاسیم(

کنند. در این کند و همه املاح با سرعت سالانه تقریباً یکسانی حرکت میمختلف جریان محلول خاک و املاح، غلظت آنها تغییر نمی
دل نسبی سالانه و عدم جریان ترجیهی املاح تحقیق، همبستگی بین پتاسیم در آب زیرزمینی و سطح خاک بالا بود که نتیجه همین تعا

 زیرزمینیرا از غلظت پتاسیم خاک سطحی برآورد کرد و نقشه عیار پتاسیم شورابهزیرزمینی توان عیار پتاسیم شورابه است که در نتیجه می
 در پلایا را تهیه نمود.

 با استفاده از ی و برآورد یک عنصرسازمدلهای یادگیری ماشین در یتمالگوربه بررسی کارایی  از مطالعات در تعداد معدودی
شبکه عصبی  های چهار الگوریتم رگرسیون یادگیری ماشینقابلیت ارزیابی کارایی .است شدهپرداختهی ازدورسنجشی هاشاخص

Rodriguez-) در اسپانیا پتانسیل طلابینی سازی پیشبرای مدلمصنوعی، درخت تصمیم، جنگل تصادفی و ماشین بردار پشتیبان 

2015 Galiano.,،) شمال غرب ایراندر گونای -مناطق بالقوه طلا برای حفاری بیشتر در کانسار طلای ساری بردارینقشه (Geranian 

2016et al.,  آهنسنگبردار پشتیبان و رگرسیون فرآیند گاوسی برای ارزیابی عیار معدنی یکی از معادن  ماشین رگرسیون(، استفاده از 
سنگ معدن در کانسار  یرذخا یندر تخم یمصنوع یعصب یهاشبکهکاربرد  ،( ,.2016Goswami et al) کشور هندمنطقه شرقی در 

معدنی در  هایپهنهبردار پشتیبان برای جداسازی الگوریتم ماشین  کاربرد ،( ,.2017Nezamolhosseini et alیزد ) چغارت آهنسنگ
های یادگیری ارزیابی عملکرد الگوریتم ،( ,2018Mohammadi & Hezarkhani) ایرانجنوب شرق  در کانسار پورفیری تخت گنبد

شمال غرب در  در بخش ورزقاننگری معدنی ذخایر مس پورفیری سازی آیندهمدلبرای  SVMالگوریتم  RBF کرنل رماشین مبتنی ب
 یطورکلبه (. ,.2020Wang et al) شدهنظارتمواد معدنی از طریق جنگل تصادفی نیمه  بردارینقشه ،( ,.2019Ghezelbash et al) ایران

های و الگوریتم یاماهوارهتصاویر  یهادادهکه استفاده از  یابیمیدرمر و نتایج تحقیقات دیگ پژوهشن و نتایج ای هایافتهبر اساس 
 .است صرفهبهمقرون روشی مناسب و زیرزمینی عیار پتاسیم شورابه تخمینبرای یادگیری ماشین 

 و پیشنهادات گیرینتیجه

که یطوربهیرزمینی استفاده شد، زعیار شورابه  جهت تخمین و الگوریتم یادگیری ماشین دورازسنجشاز تکنیک ترکیبی  در این پژوهش

ای، غلظت پتاسیم سطحی ی تصاویر ماهورههاشاخص و ارتباط آن با پتاسیم لایه سطحی()یری در سطح خاک گاندازهقابلبا پارامتر 

نتایج نشان داد  همچنینشده است. تبدیل زیرزمینی پتاسیم شورابه پتاسیم لایه سطحی به عیار و با یک رابطه رگرسیونی، برآورد شد

ها ین شاخصترمهمعنوان به Index 5و  Index 3 ،Index 2 ،Index 4 یهاشاخصی مستخرج از تصویر، هاشاخصاز بین  که

مدل توسعه داده شده جنگل  نائل شود. پتاسیم لایه سطحی از پراکندگی مقدار خوب و قابل قبولید به تخمینی نتوانمی اند وشدهشناخته

پتاسیم  توانسته استی دقت مناسبسنجی با و صحت یواسنج یهادادهبه ترتیب برای  51/0و  88/0برابر با  2R دارا بودنبا تصادفی 

                                                      
1 Favorable Exchange 



 

 

 و مؤثرهای بندی شاخصیتاولوبا  دور از سنجش هایداده با تلفیق جنگل تصادفی الگوریتم .بینی کندبرآورد و پیش سطحی خاک را

ی وسیع از مناطق بردارنقشهدر جهت کارآمد ی عنوان ابزاربه یتپراهمی پارامترهایرها و مشخص کردن متغدار بین یمعنیافتن ارتباط 

ینه پرهز سخت و هاآنبینی یشپییرپذیری مکانی و زمانی تغبه دلیل  به روش سنتی یک متغیر مهم بینییشپمواردی که  بزرگ برای

پتاسیم سطحی و عیار آن در تهیه نقشه  ،کم و صرف هزینه بسیار پایین زمانمدتبا مدل توسعه داده شده  باشد. کارآمدبسیار  ؛باشدیم

تعیین  ؛سازد. با توجه به اینکه پلایاهای زیادی در کشور وجود دارند که دارای منابع پتاسیم هستندیمبسیار آسان  را زیرزمینی شورابه

گذاری برای یهسرماگیری مدیران در جهت یمتصم ابزار مفیدی دردور ازسنجشیت با روش یادگیری ماشین و فناوری پراهمی پارامترها

آنجایی که شرایط پلایا در کویر  از کند.یمرا ایفا  یمؤثر، نقش زیرزمینی شورابه پتاسیمدر مناطق امیدبخش جهت استحصال  حفاری

به سایر پلایا در کویر قابل تعمیم  زیرزمینی رابهرود که نتایج این تحقیق برای تعیین عیار پتاسیم شوخیلی متفاوت نیست، احتمال می

منظور بررسی شود. بهای مقدور میدر کل پلایا با استفاده از تصاویر ماهواره زیرزمینی باشد که در این صورت تخمین عیار پتاسیم شورابه

چند  و پتاسیم خاک سطحی در زیرزمینی شورابه، عیار پتاسیم هاشود در تحقیقات آتی در تعداد دیگری از پلایااین احتمال پیشنهاد می

 مقایسه شود. شدند؛ای استخراج ها که با پارامترهای پیشنهادی در این تحقیق از تصاویر ماهوارهگیری شوند و با مقادیر آننمونه اندازه

همین  زیرا احتمالاً ؛ی سطحی بدست آوردهامثل منیزیم را نیز با تهیه نقشه زیرزمینی احتمالا بتوان عیار سایر عناصر موجود در شورابه

و سطح خاک  زیرزمینی بین سایر عناصر محلول در شورابه زیرزمینی تعادل نسبی بین غلظت پتاسیم سطح خاک و عیار پتاسیم شورابه

 شوند.هم وجود دارد و در خاک با سرعت مشابهی با پتاسیم جابجا می

 منابع
(. ارزیابی پارامترهای موثر جهت 1402علیرضا.، کمکی، چوقی بایرام.، ابراهیمی، سهیلا. و یغمایی، بامشاد. )ایرجی، مریم.، موحدی نائینی، سید 

های ماشین بردار پشتیبان و جنگل تصادفی )مطالعه موردی: پلایای شهرستان خور و بینی عیار پتاسیم شورابه با استفاده از الگوریتمپیش
 .1402دی  5آب و خاک ایران، پذیرفته شده انتشار آنلاین از  بیابانک، استان اصفهان(. تحقیقات

برداری کربن آلی بینی و نقشه(. پیش1402بندک، ثریا.، موحدی نائینی، سید علیرضا.، کمکی، چوقی بایرام.، کاکوئی، محمد. و ورلست، جوشم. )
 .17-34(: 3)27خاک، های یادگیری ماشین، علوم آب و خاک با استفاده از سنجش از دور و الگوریتم

همایش ملی فناوری اطلاعات،  اولینبهبود کارایی تکنیک جنگل تصادفی،  هایروشمروری بر (. 1395 . )و زمانی بروجنی، فرساد. سعادت، محمد
 ، اصفهان، ایرانارتباطات و محاسبات

های رگرسیون و جنگل تصادفی، از سنجش از دور و مدلسازی نیتروژن خاک با استفاده (. مدل1400صادقی، محبوبه. و احمدی ندوشن، مژگان. )
 .97-111(: 2)11حفاظت منابع آب و خاک، 

های یادگیری ماشین در برآورد مکانی فسفر و (. کاربرد مدل1400موسوی، سید روح اله.، سرمدیان، فریدون.، امید، محمود. و بوگارت، پاتریک. )
 .398-412(: 4)35های خاک، هشپتاسیم خاک در بخشی از اراضی دشت آبیک، پژو

بینی مکانی برخی از (. پیش1399اله.، پارسائی، فرزانه.، رحمانی، اصغر.، سدری، محمد حسین. و کوهسار بستانی، محمد. )موسوی، سیدروح
 .27-49(: 3)10یابی و یادگیری ماشین، مدیریت خاک و تولید پایدار، های درونهای خاک سطحی با استفاده از مدلویژگی

 ینچند ینآن در ب جوییپیو  یمجهت استخراج پتاسیا از شورابه و پلا ی(. استفاده صنعت1395) .یدسع ی،و شجاع .رعنا ی،نقو یدعلی.،س ی،موسو
 .(2)1 ی،نو در علوم و فناور هایایده. یراندر ا یاپلا
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Estimating the potassium grade of saline underground water using Sentinel 

satellite images and random forest algorithm 

(case study of Khoor and Biabank playa, Isfahan province) 

 
EXTENDED ABSTRACT 

Introduction: 

In recent decades, with the increase in population growth and the growing need to produce more food, today more than 90% 

of potassium production is used as fertilizer. One of the main sources of potassium fertilizers is saline water underground. One of 

the main mineral elements in saline water underground is potassium, which is found in the playa. Due to the environmental 

conditions of the playa, there is a lot of evaporation and it leads to the precipitation of soluble solutes on the surface. By examining 

these sediments, it is possible to determine areas with grade high potassium levels for extracting salt water underground in the playa 

but the complex climatic conditions that govern it make field measurements to estimate the grade of difficult. One of the new 

methods to estimate mineral resources is the combined use of machine learning algorithm and remote sensing. 

Objective: 

The main purpose of this research is to use remote sensing and random forest algorithm to estimate the surface potassium of 

playa soil and to evaluate the relationship between potassium, and index of satellite images to estimate the grade potassium saline 

water underground , which is the innovation of this research compared to other previous researches. 

 Materials and method: 

In this research, the use of remote sensing and random forest algorithm was used to estimate the surface potassium of playa 

soil and to evaluate the relationship between potassium, and the index of satellite images to estimate the potassium grade of 

underground saline water.For this purpose, 60 samples of surface layer potassium (dependent variable) were sampled from the 0 - 

5 cm layer using Latin hypercube method. Also, in 12 drilling boreholes, the potassium grade of saline water was measured in 

December 1400. because there was no related satellite index that has a high correlation with soil surface potassium. By using 4 

basic arithmetic operations (addition - subtraction - multiplication and division) between SENTINEL 2 satellite image bands and 

by writing a new code (specific to the study) 61 million times, the code was executed with different combinations to produce new 

index. A regression model was used to estimate potassium grade of underground saline water , which was converted to the potassium 

grade of underground salinewith a potassium equation of the surface layer.The Sentinel 2 satellite image and the resulting indicators 

from this satellite (independent variables) were used to predict the potassium of the surface layer and finally estimate the potassium 

grade of underground saline water Also, Permutation Feature Importance (PFI) method was used in the RF model to prioritize and 

select parameters for modeling. The data were divided into two categories: 70% for calibration (training) and 30% for validation 

(testing) and were implemented in the random forest model in the Python programming environment. 

Results and discussion: 

results of the actual measured values and the predicted values of surface potassium with the RF model is based on the 

statistical indicators of the evaluation of the ML models including R2, MSE, RMSE and MAE The results of the model showed that 

the calibration data with R2 equal to 0.88 and MSE, RMSE and MAE equal to 0.0039, 0.0624 and 0.0460, respectively, as well as 

statistical indicators of R2, MSE, RMSE and MAE for the validation data of the model It is 0.51, 0.0179, 0.1338 and 0.1130 

respectively. The results show that Index 3, Index 2, Index 4, Index 5 have the greatest effect on the estimation of soil surface 

potassium and potassium grade of saline water and Index 15, Index 14, Index 11 and Index 12 have the least effect.  



 

 

Conclusion: 

         Random forest algorithm by combining remote sensing technology with prioritizing effective indicators and finding 

meaningful relationships between variables and specifying important parameters as an efficient tool for extensive mapping of large 

areas for cases where predicting an important variable in the traditional way due to Spatial diversity. And when it is difficult and 

expensive to predict them, it will be very efficient and it will make it very easy to determine the parameters and prepare the map 

with a short period of time and spending much less money. Considering that there are many playas in the country that have 

potassium resources, determining the most important parameters with machine learning technology and remote sensing is a useful 

tool in managers' decision making in order to invest in drilling in promising areas for saline water underground extraction It has an 

effective role. Since the conditions of the playa in the are not very different, it is possible that the results of this research can be 

generalized to other playas in the desert to determine the potassium grade of saline water in the desert,  in which case it is possible 

to estimate the potassium grade of saline water in the will be playa using satellite images. 

Keywords: Python, Remote sensing, Salt pans, Modeling, Machine learning. 


