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ABSTRACT 

Appropriate selection of ancillary covariates have a specific important on digital soil mapping. Currently, use 

of machine learning algorithms for digital mapping and updating of conventional soil map has been developed 

in Iran. The current study has been done to compare the BRT and RF models for spatial prediction of subgroup 

and family classes with selection of axillary variables  using VIF approach in some part of Qazvin Plain. 61 

pedons were sampled based on stratified random, digged, described and classified with consideration of 

laboratory analysis up to family level. The most appropriate variables were selected among 15 

Geomorphometry and Remote Sensing Indices using Variance Inflation Factor (VIF). Soil landscape modeling 

was conducted with RF and BRT learning algorithm in RStudio software based on Randomforest and C5.0 

packages at subgroup and family levels. The results showed that six indices including CHA, DEM, STH, SI 
DVI and NDVI were selected as input variables. Assessment indices such as the Overall Accuracy (OA) and 

Kappa were obtained for BRT (35, 26%) and RF (70, 60%) at family level, respectively. Sensitivity analysis 

based on the mean decrease accuracy (MDA) revealed that the modified catchment area variable is the most 

relative important variable among the selected variables. Generally, by using feature selection innovative 

approach and effective learning algorithms, the spatial distribution of soil maps could be made even in low 

relief lands with acceptable accuracy. 
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يافته و بينی مکانی کلاس خاک با استفاده از الگوريتم يادگيری رگرسيون درختی توسعهسازی و پيشمدل

 بخشی از اراضی دشت قزوينهای تصادفی در جنگل

 1، اصغر رحمانی*1، فريدون سرمديان1سيدروح اله موسوی
نشگاه تهران، پردیس کشاورزی و منابع طبیعی، دادانشکده مهندسی و فناوری کشاورزی، علوم خاک، مهندسی گروه . 1

 ایرانکرج، 

 (24/4/1398اریخ تصویب: ت -12/4/1398اریخ بازنگری: ت -24/2/1398)تاریخ دریافت:  

 چکيده

ای برخوردار برداری رقومی خاک از اهمیت ویژههای یادگیرنده ماشینی جهت نقشهانتخاب متغیرهای کمکی مناسب در روش

های ازی نقشهسبرداری رقومی و بهنگام های یادگیرنده در نقشههای اخیر در ایران استفاده از الگوریتماست. طی سال

 ( وRF) های تصادفیف مقایسه جنگلبخشی از اراضی دشت قزوین با هد ژوهش حاضر درقدیمی توسعه یافته است. پ

تخاب متغیرهای های زیرگروه و فامیل خاک بهمراه انبینی مکانی کلاسدر پیش (BRT)یافته رگرسیون درختی توسعه

شده حفر، بندیتصادفی طبقه برداریخاکرخ به روش نمونه 61. استفاده از شاخص تورم واریانس انجام شده است کمکی با

متغیر  15های محیطی از میان ترین متغیرد. مناسببندی گردیوتحلیل آزمایشگاهی تا سطح فامیل ردهتشریح و با تجزیه

 –ابطه خاک رسازی های سنجش از دور با استفاده از فاکتور تورم واریانس انتخاب گردیدند. مدلژئومورفومتری و شاخص

بر اساس  RStudio افزاررمندر  BRTو  RFسطح زیرگروه و فامیل خاک با استفاده از دو الگوریتم یادگیرنده  نما در دوزمین

 CHA،DEMهای محیطی نشان داد که شش متغیر اجرا گردید. نتایج انتخاب متغیر "C5.0" و "Randomforest" دو بسته

 ،STH ،NDVI ،SI  وDVI شاخص  وها شامل صحت کلی های ارزیابی مدلند. شاخصعنوان متغیر ورودی انتخاب گردیدبه

صل گردید. در سطح فامیل خاک حا درصد RF،70 ،60برای الگوریتم درصد و  BRT ،35 ،26 الگوریتمکاپا به ترتیب برای 

شده دارای آنالیز حساسیت برمبنای شاخص میانگین حداقل صحت نشان داد که متغیر محیطی مساحت حوزه آبخیز اصلاح

طورکلی با استفاده از رویکردهای نوین انتخاب متغیر و . بهاستبیشترین اهمیت نسبی در میان متغیرهای انتخاب شده 

وبلندی کم با صحت تیها را حتی در نواحی با پسی پراکنش مکانی خاکتوان نقشهنده مؤثر میهای یادگیرالگوریتم

 قبول تهیه نمود.قابل

-یافته، دادهبرداری رقومی خاک، الگوریتم یادگیرنده، مدل جنگل تصادفی، درخت تصمیم توسعهنقشهکليدی:  هایواژه

 کاوی

 مقدمه
ها برای مدیریت پایدار اکوسیستم دستیابی به اطلاعات خاک

های کشور اینکه در بسیاری از بخشضروری است. با توجه به 

ها خارج از دسترس بوده و یا ایران اطلاعات پایه در مورد خاک

-تواند بهبرداری رقومی میسختی قابل دسترس است، نقشهبه

ها تفصیلی دقیق در مورد خاکعنوان ابزاری در زمانی که اطلاعات 

بینی مکانی انجام وجود ندارد، برای مناطق فاقد اطلاعات، پیش

های مرسوم خاک به عنوان (. نقشهAfshar et al., 2018دهد )

ها از لحاظ ارائه جزئیات مکانی و صحت منبع اصلی اطلاعات خاک

ی ها دارای دانشباشند، با این وجود این نقشهدارای محدودیت می

بوده و  ها و متغیرهای محیطی کمکیبا ارزش از روابط بین خاک

های محیطی باکیفیت و توان با استفاده از دادهاین دانش را می

                                                                                                                                                                                                 
 Fsarmad@ut.ac.ir نویسنده مسئول: *

1. Scorpan 

های مرسوم های نوین پردازش داده برای بهنگام سازی نقشهروش

برداری اینکه نقشه با توجه به(. (Yang et al., 2011استخراج نمود 

های بر و پرهزینه است، روشتی یک کار زمانسن ها به روشخاک

بینی مکانی خصوصیات و آماری و ریاضی مختلفی برای پیش

 ;Schloeder et al., 2001های خاک توسط محققین )کلاس

Thomas et al., 2000 Yemefack et al., 2005 بکار گرفته شده )

است. رویکردی نوین توسط مک برتنی و همکاران، بر مبنای مدل 

 شامل: 1( تحت عنوان معادله اسکورپنJenny, 1944کلارپت )

 , ( , , , , , , )c sS f s c o r p a n e 
 

ارائه شد که،
,c sS ،ویژگی یا کلاس مربوط به خاک :s :

مربوط به اطلاعات خاک یا پایگاه داده خاک یا از دانش کارشناس 

: جانداران از جمله جانوران و o: اقلیم، cگردد. حاصل می
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: زمان و a: مواد مادری، p: پستی و بلندی، rپوشش گیاهی، 

n موقعیت مکانی و تابع :fشده یا الگوریتم بندی نظارت: یک طبقه

ایجاد دهد. این معادله با هدف شده را نشان مییادگیرنده نظارت

های وابسته )خصوصیت یا ارتباط بین متغیرهای محیطی و متغیر

 . (McBratney et al., 2003)های خاک( بیان گردیدکلاس

های مدل رقومی ارتفاع و فزایش دسترسی به دادهبا ا

های لازم برای ارتقاء سطح کیفیت و نوآوری سنجش از دور، زمینه

های خاک فراهم گردیده بینی مکانی خصوصیات و کلاسدر پیش

 شودنامیده می "برداری رقومی خاکنقشه"است که تحت عنوان 

(Grunwald et al., 2011; McBratney et al., 2003).  در

های خاک بینی مکانی خصوصیات و کلاسگونه مطالعات پیشاین

شده از های توپوگرافی و طیفی برگرفتهبا استفاده از شاخص

پذیرد های رقومی ارتفاع و تصاویر ماهواره صورت میمدل

(Nauman and Thompson, 2014در نقشه .) برداری رقومی، این

ینی کننده مختلف از طریق بهای پیشوسیله مدلارتباط به

های آماری و پدولوژیستی برقرار سامانه اطلاعات جغرافیایی، روش

توجهی را در های یادگیرنده نقش قابلگردد. اخیراً الگوریتممی

اند سرزمین به خود اختصاص داده -بینی مکانی روابط خاکپیش

های عصبی مصنوعی، منطق فازی یا که برخی از آنها شامل شبکه

های یادگیری ماشینی باشند که توسط روشهای درختی میمدل

بندی . الگوریتم طبقه(Grinand et al., 2008)اند توسعه یافته

بینی مکانی نقشه ( به منظور پیشCART) 1درخت رگرسیون

 وسیلههای یک منطقه مرجع بهها و نقشهخاک با استفاده از داده

Lagacherie (1992)  های مورد استفاده قرار گرفت. اخیراً مدل

عنوان های آماری است بهدرخت تصمیم که همراه با توسعه روش

 Freidman etاند یافته تصادفی ارتقاء یافتههای توسعهمدل

)2000.,al .)2یافتهرگرسیون درختی توسعه (BRT )یکی از روش-

با هدف های جدید آماری های نوین است که بوسیله الگوریتم

ارتقاء کارایی یک مدل با برازش و ترکیب تعداد زیادی از درختان، 

-های توسعهمدل. گیردبینی مورد استفاده قرار میمنظور پیشبه

ها را از طریق کاهش بینییافته تصادفی، کارایی و دقت پیش

-های درختی ساده رخ میبرازش که در مدلآموزش و بیشبیش

، 3ممکن است خطی BRTت. برازش تابع داد را افزایش داده اس

باشد و از توزیع خطای نرمال، دو ارزشی  5یا غیرخطی 4منحنی

اخیراً  (.Death, 2007; Elith et al., 2008) کندمیو پواسن پیروی 

پژوهشگران از دو روش رگرسیون درختی و رگرسیون درختی 

                                                                                                                                                                                                 
1. Classification and Regression Tree Algorithm 
2.  Boosted Regression Tree 

3. Linear 

4. Curvilinear 
5. Non-linear 

 های بزرگ ودر مطالعه پراکنش مکانی سطوح گروه یافتهتوسعه

های شمال غرب استان کرمانشاه استفاده نموده و زیرگروه خاک

بیان داشتند که در هر دو سطح موردمطالعه، روش رگرسیون 

یافته دارای مقادیر صحت عمومی و شاخص کاپای درختی توسعه

روش  .(Baghche Maryam and Shekaari, 2018)بالاتری است

رسیون (، یک روش مبتنی بر رگRF) 6های تصادفیجنگل

بینی، مقاوم در مقابل نویز و درختی، دارای کارایی بالا در پیش

موجب  ،عدم تأثیرپذیری از واریانس متغیرهای محیطی و خاک

-الگوریتم یادگیرنده مفید و دقیق برای پیش عنوان یکشده که به

 .Sreenivas et al) های خاک شناخته شودبینی مکانی کلاس

2016 .)Khamoshi et al. (2019) بینی مکانی کلاسبرای پیش-

را در دشت قزوین  RFارایی بالای روش ، کهای فامیل خاک

در مطالعه خود در دشت  Mosleh et al., (2017)گزارش نمودند. 

شامل  رقومی برداریهای مختلف نقشهشهرکرد به مقایسه روش

RF ،BRT،ANN 7و رگرسیون لجستیک چند متغیره(MLR )

توانایی  از های مورداستفادهنمودند که روشگزارش  پرداختند و

سازی سطوح تاکسنومیک برخوردار بودند. یکسانی در مدل

Mirakzehi et al. (2018)  با استفاده از روشRF  اقدام به

 بزرگ،برداری رقومی خاک در سطوح تاکسونومیک گروه نقشه

سیستان نمودند و به ترتیب  زیرگروه و فامیل در اراضی دلتای

برای هر یک از این سطوح گزارش  1/46و  44، 46کلی  صحت

نمودند. با توجه به بررسی نتایج پژوهشگران ذکرشده تأکید 

بسیاری از آنان بر استفاده از متغیرهای محیطی مناسب برای 

های بنابراین روش ؛های خاک استبینی مکانی کلاسپیش

ن برداری رقومی خاک برای انتخاب بهتریمتعددی در نقشه

های ای از دادهسازی از میان دسته گستردهمتغیرها جهت مدل

از روش همبستگی بین  Tesfa et al. (2009)کمکی وجود دارد. 

سازی عمق متغیرها برای تعیین پارامترهای بهینه جهت مدل

استفاده نمودند. فاکتور دیگری که برای انتخاب  RFخاک با روش 

شود، فاکتور شاخص سازی استفاده میبهترین متغیرها جهت مدل

های مختلف بهینه است که از واریانس و همبستگی بین نسبت

(. در برخی Chavez et al., 1982نماید )باندها استفاده می

رسی به مطالعات، انتخاب بر اساس نظر کارشناس و میزان دست

 .Hengl et alاطلاعات در منطقه موردمطالعه بستگی دارد. 

از روش تجزیه  Levi and Rasmussen (2014)و  (2007)

برای انتخاب مهمترین متغیرهای کمکی  (PCA) 8های اصلیمؤلفه

6. Random Forests  
7. Multi regression logistic  

8 -Principal Component Analysis 
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در مطالعه خود استفاده نمودند. در این پژوهش از رویکرد نوین 

ترین پارامترهای ناسبانتخاب م برای 1فاکتور تورم واریانس

استفاده شده است. پژوهش حاضر  (VIF)سازی ورودی جهت مدل

 RF( مقایسه صحت دو الگوریتم یادگیرنده ماشینی 1با دو هدف )

های خاک بندی نقشه کلاسبینی مکانی و پهنهدر پیش BRTو 

( تعیین مهمترین 2بندی آمریکایی خاک و )بر اساس سامانه رده

های منطقه مؤثر بر روی پراکنش مکانی خاکمتغیرهای کمکی 

 .شده استانجام 

 هامواد و روش

 منطقه موردمطالعه

هکتار بخشی از اراضی  16628منطقه موردمطالعه با مساحت 

 هایپیرامون شهر آبیک از توابع استان قزوین است که در موقعیت

 ´های جغرافیاییو طول 36 ° 9́  تا 36 ° 1́ های جغرافیایی عرض

در جنوب شرق استان قزوین و شمال شرق  50° 21 ´تا °50 14

شهر آبیک واقع گردیده است. واحدهای اصلی ژئومورفولوژی 

و  5پیدمونت، 4پنپلین، 3شامل تپه 2نمامنطقه در سطح زمین

نمای پیدمونت و دشت های زمیناست که به ترتیب واحد 6دشت

اند. صاص دادهای بیشترین مساحت منطقه را به خود اختدامنه

متر نسبت به سطح دریای آزاد و  1287متوسط ارتفاع منطقه 

میانگین بارندگی  .درصد است 25تا  صفردامنه تغییرات شیب 

( و 1392-1372ساله ) 20متر در دوره آماری میلی 284سالیانه 

 Iran Meteorological)گراد درجه سانتی 14متوسط دمای هوا 

Organization, 2013 )های رطوبتی و حرارتی ترتیب دارای رژیم به

 Van) باشدمی 9و ترمیک 8اریدیک ضعیف، 7زریک خشک

Wambeke, 2000.)  تشکیلات زمین شناسی شامل مواد مادری

های ترشیاری و کواترنر عمدتاً شامل توف سبز، مربوط به دوره

باشد. کاربری های آتشفشانی میبازالت خاکستری، شیل و گدازه

اراضی منطقه موردمطالعه شامل زراعت آبی کشت آبی، غالب 

 دیمزارها، مراتع و مراکز صنعتی و مسکونی است.

 برداریمطالعات ميدانی و نمونه

)سازمان  1:40000های هوایی با مقیاس بر اساس تفسیر عکس

 ( و بازدیدهای میدانی و تصاویر1376 برداری کشور،نقشه

                                                                                                                                                                                                 
1- Variance Inflation Factor 

2 -Landscape surface 
3 -Hilland 

4 -Peneplain 

5 -Piedmont 
6 -Plain 

اولیه به منظور تفکیک  های، مرزبندی8ی لندست ماهواره

 Zinckواحدهای ژئوفرم منطقه بر اساس سیستم پیشنهادی 

صورت پذیرفت. این نقشه مبنای مطالعات خاکشناسی  (1988)

(. در مجموع موقعیت Mousavi et al., 2017منطقه قرار گرفت )

برداری تصادفی خاکرخ مشاهداتی بر اساس روش نمونه 61

(. 1متر حفر گردید )شکل  750فاصله شده با متوسط بندیطبقه

های ژنتیکی های حفرشده از کلیه افقپس از تشریح خاکرخ

ها، برداری خاکشده بر اساس راهنمای تشریح و نمونهشناسایی

(. Schoeneberger et al., 2012برداری صورت گرفت )نمونه

ها جهت هوا های موردنظر، نمونهبرداری از خاکرخپس از نمونه

شدن و انجام آنالیزهای لازم به آزمایشگاه منتقل گردیدند.  خشک

pH از استفاده با اشباع گل pH ،الکتریکی قابلیت هدایت متر 

الکتریکی، بافت خاک به  سنجهدایت از استفاده با اشباع عصاره

(، کربن آلی به Gee and Bauder,1986روش هیدرومتری )

، کربنات Walkley and Black,1934))روش اکسیداسیون تر 

وسیله روش ، گچ به(Nelson, 1982)کلسیم با روش تیتراسیون 

و ظرفیت تبادل کاتیونی با  Nelson, 1982)نلسون و سومرز )

تعیین گردید. در  ) ,1996Sumner and Miller(آمونیوم استات 

اساس مشاهدات میدانی و نتایج تجزیه آزمایشگاهی  نهایت بر

بندی عه تا سطح فامیل بر اساس سامانه ردههای موردمطالخاکرخ

 بندی گردیدند.( طبقهSoil Survey Staff, 2014خاک آمریکایی )

 متغيرهای کمکی

مورداستفاده در این پژوهش شامل مدل  10متغیرهای کمکی

ALOS-متر ) 5/12 ×5/12 رقومی ارتفاع با قدرت تفکیک مکانی

2007 1.0PALSAR L 1) و تصاویر سنجنده( هایOLI/TIRS )

 .U.Sمتر است ) 30×30با قدرت تفکیک مکانی  8لندست 

Geology Survey 2014 کلیه متغیرهای ژئومورفومتری با .)

 7.2 نسخه 11SAGA GIS( ,2004Olayaافزارهای )استفاده از نرم

 ERDASافزار های سنجش از دور در محیط نرمو شاخص

IMAGINE  تغییر مقیاس (. 1 تهیه گردیدند )جدول 2014نسخه

های سنجش از دور و متغیرهای کلیه شاخص 12مکانی

افزار متر در نرم 30ژئومورفومتری به قدرت تفکیک مکانی یکسان 

 ارداس انجام گردید.

 

7 -Dry Xeric 

8 -Weak Aridic  
9 -Thermic 

10 -Covariate 

11 -System for Automated Geoscientific Analyses 
12 -Resampling 
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 های مشاهداتی: موقعيت منطقه موردمطالعه و خاکرخ1 شکل

 
 های خاکبينی مکانی کلاسمورداستفاده جهت پيشمتغيرهای محيطی  :1 جدول

 نام متغیر نماد ماهیت متغیر متغیر محیطی

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 مدل رقومی ارتفاع

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 توپوگرافی

DEM ارتفاع (Elevation) 
 

STH 
 

 ارتفاعات استانداردشده

(Standardized Height) 

Slope ( شدت شیبSlope Gradient) 
 

RSP 
 نسبی شیبموقعیت 

(Relative Slope Position) 
 

Diffuinso 
 تابش پخشیده

(Diffuse insolation) 
 

MCA 
 شدهحوزه زهکشی اصلاح

(Modified Catchment area) 
 

MSP 
 موقعیت میانی شیب

 (Midslope position) 
 

 

 
MrVBF 

 شاخص همواری دره با درجه

 تفکیک بالا
(Multi-resolution valley bottom 

flatness index) 
CHA ( مساحت حوزه آبخیزCatchment area ) 

 
NH 

 ارتفاعات نرمال شده

(Normalized Height) 
SH ارتفاعات شیبدار (Slope Height) 

 (OLI,TIRS)8تصویر لندست 

 

 

 انعکاس طیفی

 

 

NDVI شاخص گیاهی تفاضلی نرمال شده 
(Normalized Difference vegetation Index) 

SI شاخص شوری (Salinity Index) 
DVI شاخص گیاهی تفاضلی (Difference Vegetation Index) 

  RVI شاخص گیاهی نسبی (Relative Vegetation Index) 
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 انتخاب متغيرهای کمکی

در این مطالعه انتخاب متغیرهای کمکی بر اساس شاخص تورم 

فرآیند انتخاب متغیرها در روش . انجام گردید (VIF) 1واریانس

با انتقال متغیرها در قالب یک فایل عددی با فرمت  ،شدهاشاره

(CSV به محیط )افزارنرمR Studio   و با استفاده  1.1.456نسخه

پذیرد. این ( صورت میvifcorی )کاودادهو روش  “ ”VIFاز بسته 

ام به گام اقدام به حذف آن دسته از روش بر اساس یک رویکرد گ

نماید که در مجموعه متغیرها دارای بیشترین متغیرهایی می

 (.Dormann, C. F. et al., 2013همبستگی با یکدیگر هستند )

 های درختینما با استفاده از الگوريتمزمين –سازی خاک مدل

های های مورداستفاده در این پژوهش مدل جنگلیکی از الگوریتم

-سازی پراکنش مکانی کلاس( است که برای مدلRF) تصادفی

های خاک در دو سطح فامیل و زیرگروه مورد استفاده قرار گرفت. 

 Breimanیک تکنیک یادگیرنده فعال است که توسط  RF مدل

-یافته از مدل طبقه( توسعهRFارائه شده است. این مدل ) (2001)

روشی  CART روش ( است.2CARTبندی و رگرسیون درختی )

دست آوردن ارتباط بین طور تکراری برای بهها را بهاست که داده

-متغیر پاسخ و متغیرهای مستقل و انجام تخمین جداسازی می

های درختی که تعداد برخلاف سایر روش RFکند. در روش 

-کنند، صدها یا هزاران درخت طبقهمحدودی درخت ترسیم می

این روش  (.Breiman and Cutler, 2004شود )بندی تولید می

 بندی با ساختنیک روش یادگیری گروهی است و برای طبقه

(. اساس Breiman, 2001) نمایدتعداد درختان زیاد عمل می

های های یادگیرنده گروهی این است که گروهی از یادگیرندهروش

 دهند.های قوی را تشکیل میای از یادگیرندهضعیف، مجموعه

سازی با استفاده از این روش یادگیری ماشینی مدل کلیه مراحل

همراه کدنویسی در  به "Random Forest" با استفاده از بسته

پذیرد. در این تحقیق با صورت می R Studio افزارمحیط نرم

 ،درخت 700و  600ها به ترتیب با ترسیم داده %80استفاده از 

دو سطح فامیل و زیر گروه  حالت بهینه یا آموزش کامل برای

ها که برای ایجاد هر باقیمانده خاکرخ %20خاک به دست آمد و با 

اعتبار  3(OOB) های بیرون از سبدشوند )دادهدرخت استفاده نمی

بنابراین نیازی به اعتبار  سنجی یا آزمودن مدل انجام پذیرفت؛

نالیز با استفاده از آ RFسنجی جداگانه در این مدل نیست. تکنیک 

کند. سازی را نیز تعیین میحساسیت، اهمیت متغیرها در مدل

RF 4به روش میانگین کاهش حداقل (MDA قادر به ارائه اهمیت )

باشد. در روش سازی میمتغیرهای مورداستفاده در فرآیند مدل

                                                                                                                                                                                                 
1 -Variance Inflation Factor 
2- Classification and Regression Trees 

MDAطور تصادفی برای ، مقادیر درست متغیرها با مقادیری که به

شود و اگر این جایگزینی گزین میهر درخت تولید شده است جای

گیری نداشته باشد اهمیت آن کم است و اثری روی خطای اندازه

 گیری افزایش یابد، آن متغیر مهم استاگر مقدار خطای اندازه

(Breiman and Cutler, 2004.) 

 يافتهتوسعهرگرسيون درختی 
ر شماکاوی بههای دادهگیری از نسل جدید تکنیکدرختان تصمیم

نواع ااند. یکی از آیند که در دو دهه اخیر توسعه زیادی یافتهمی

( BRTیافته )های درختی، مدل رگرسیون درختی توسعهتکنیک

است که حاصل ترکیب دو تکنیک آماری رگرسیون درختی و 

ها . به منظور آموزش مدل(Elith et al., 2008بوستینگ است )

به  (های خاکسها )متغیرهای محیطی و کلامجموعه خاکرخ

 80. تقسیم شدند 80:20دو مجموعه با نسبت صورت تصادفی به 

-عنوان دادهدرصد دیگر به 20 ها برای آموزش مدل ودرصد داده

ای های اعتبارسنجی برای ارزیابی مورد استفاده قرار گرفت و بر

سازی از روش هرس پیش برازش در روند مدلجلوگیری از بیش

شود( استفاده شد. اهش پیچیدگی میرشد درخت )که موجب ک

درخت  80از  C5.0سازی الگوریتم در روش بوستینگ برای بهینه

 استفاده شد.

 سازیاعتبارسنجی مدل

 ارزيابی صحت مدل

ونه از روش اعتباربخشی یا نم ،در این مطالعه برای ارزیابی صحت

برای  نیمرخ 48ها )از نمونه درصد 80آزمون استفاده شد. تقریباً 

ها برای ارزیابی درصد نیمرخ 20و برای آموزش بندی( طبقه

صورت تصادفی نیمرخ( استفاده شد که به 13بندی )صحت طبقه

بینی پیش هشوند. صحت نقشسازی انتخاب میدر مرحله مدل

 های خاک با استفاده از ماتریس خطا تعیین گردیدکلاس

(Congalton, 1991از معیارهای صحت کلی طبقه .)ندی وب 

له بندی استفاده شد که معادضریب کاپا برای ارزیابی صحت طبقه

 :(Byrt et al. 1993) آنها به شرح زیر است

1(                                         1)رابطه 

/
n

i

OA Xij N



 

 (2رابطه )

2

1 1 1

( ) / ( )
n n n

i i i

Kappa N Xij Xio Xoi N Xio Xoi
  

      
 

 

3- Out of Bag 
4- Mean Decrease in Accuracy 
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 صحت کلی

معرف کل  N( صحت کلی و OAترتیب ) ( به1در رابطه )

شده و بندیهای طبقهپیکس
1

n

i

Xij


 های نمایه مجموع پیکسل

شده( بندیهای صحیح طبقهقطر اصلی ماتریس خطا )پیکسل

 گیری استبندی ازجمله پارامترهای اندازهاست. صحت کلی طبقه

از نماید و در مورد هر کدام که فقط دقت کلی را گزارش می

 کند.طور مجزا اطلاعاتی ارائه نمیطبقات به

 کاپا شاخص

های مرجع ماتریس خطا معرف اختلاف بین توافق واقعی در داده

 هایکننده خودکار و توافق احتمالی بین دادهبندیو یک طبقه

کننده تصادفی است. در واقع این شاخص بندیمرجع و طبقه

گر نهبرابر صفر باشد نشا مقداری بین صفر و یک دارد که اگر کاپا

دهنده خطا و مقدار منفی نشان "تصادفی"بندی کاملاً یک طبقه

-قهبندی و اگر این مقدار برابر یک باشد نشانگر یک طبدر طبقه

 (.Rasouli, 2008) است "صحیح" بندی کاملاً

( تعداد Xijها در ماتریس، )( تعداد ردیفn) (2در رابطه )

و  Xio(، 1قطر اصلی های)درایه jو ستون  iمشاهدات در ردیف 

Xoiترتیب ردیف به 2مجموع حاشیه r  و ستونi ،N  تعداد کل

 Landis and Kochبندی که . بر اساس طبقهاست مشاهدات

در مورد نتایج شاخص کاپا ارائه نمودند دقت آن به شرح  (1977)

 است. (2)جدول 
 

 شاخص کاپا یبندطبقه . 2جدول 

 

Kappa 

index  description 

01/0> Less than chance agreement 

2/0-01/0 Slight agreement 

4/0-2/0 Fair agreement 

6/0-4/0 Moderate agreement 

6/0-8/0 Substation agreement 

9/0-8/0 Almost perfect agreement 

 3دکنندهيتولصحت 

 (3رابطه )

1

tt

N

ik

i

a
PA

a





 

: 3در رابطه 
ttaشده بر روی یبندطبقههای صحیح تعداد پیکسل

قطر اصلی و 
1

N

ki

i

a


 هایی است که در آن جمع تعداد پیکسل

                                                                                                                                                                                                 
1 Diagonal Elements 
2 Marginal Totals 

 اند.بندی شدههای آموزشی آن طبقهنمونه عنوانبهستون 

 4کاربر صحت
 (4رابطه )

1

ij

N

ik

i

a
UA

a





 

های درست تعداد پیکسل ija (:4)در رابطه 

شده بر روی قطر اصلی و بندیطبقه
1

N

ki

i

a


  نمایه جمع تعداد

های آموزشی هایی است که در آن ردیف به عنوان نمونهپیکسل

 اند.بندی شدهآن طبقه

یدکننده و صحت کاربر حد واسط تولدامنه تغییرات صحت  

عملکرد مناسب  دهندهنشانیر بالاتر مقادباشد که تبع می 1و  0

 .Behrens et al., 2010))باشد مدل می

 ها و بحثيافته

 کاوی(های کمکی )دادهانتخاب متغير

ین متغیرهای ترمناسبکاوی، جهت ورود ( نتایج داده3در جدول )

ی بر اساس آنالیز فاکتور تورم واریانس ارائه سازمدلمحیطی برای 

متغیر کمکی  15شده است. بر اساس این فاکتور از میان 

ین ترعنوان بهینه، در نهایت شش متغیر کمکی بهمورداستفاده

اند که نسبتی برابر از میان متغیرهای پارامترها انتخاب گردیده

های سنجش از دور را به خود اختصاص ژئومورفومتری و شاخص

اند. از میان پارامترهای وابسته به توپوگرافی، مدل رقومی داده

های استاندارد و مساحت حوزه آبخیز دارای بیشترین ارتفاع، ارتفاع

پارامترهای اظهار نمودند که  Mosleh et al. (2016)اهمیت بودند. 

حتی در مناطق دارای شدت  ،مستخرج از مدل رقومی ارتفاع

عنوان متغیرهای محیطی مناسب در به ،وبلندی کمپستی

شوند. ها محسوب میها و خصوصیات خاکسازی کلاسمدل

Taghizadeh-Mehrjardi et al. (2015)  پارامترهای

سازی عنوان متغیرهایی مناسب جهت مدلژئومورفومتری را به

 Afsharهای خاک در سطح فامیل خاک گزارش نمودند. کلاس

et al. (2018) های مختلف مدل رقومی که ویژگی ندبیان داشت

هم به لحاظ منطقی و ریاضی و هم از دیدگاه تجربی، دارای  ،ارتفاع

باشند و تا حد زیادی های خاک میکلاس همبستگی خوبی با

-ها میبرداری رقومی خاکموجب افزایش صحت مطالعات نقشه

 های سنجش از دور مانند شاخص شوریشوند. همچنین شاخص

(SI( شاخص گیاهی تفاضلی نرمال شده ،)NDVI و شاخص )

3 Producers accuracy 
4 Users accuracy 
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سازی و توجهی در مدل( دارای تأثیر قابلDVIگیاهی تفاضلی )

 Boettinger (2010)باشند. های خاک میبینی کلاسپیش

عنوان های مستخرج از تصاویر سنجش از دور را بهشاخص

مهمترین پارامترها در خصوص بارز نمودن نقش ارگانیسم )میزان 

های خاک ی مکانی کلاسسازمدلو نوع پوشش گیاهی( در 

 .گزارش نمود
 

 متغيرهای بهينه : نتايج حاصل از فاکتور تورم واريانس جهت انتخاب3جدول 

 متغیر کمکی نوع متغیر توصیف رفرنس

Rouse et al., (1973) ( ) / ( )NIR R NIR R  انعکاس طیفی NDVI 

Abbas and Khan, 

(2007) 
( / )G NIR انعکاس طیفی SI 

Tucker, (1979) ( )NIR R انعکاس طیفی DVI 

ALOS PLASAR, 

(2011) 
 DEM ژئومورفومتری مدل رقومی ارتفاع

Wilson, (2018) /CHA VolQdirect Peff ژئومورفومتری CHA 

Guo et al, (2019)  * ( min) minSTH NH Zs Z Z   ژئومورفومتری STH 

حوزه ): حجم کل دبی مستقيم Qdirect Vol: ارتفاع حداقل، Zmin: ارتفاع مطلق، Zs، 8لندست  3و  4، 5يب باندهای به ترت  NIR ,R,Gنکته: 
3

m) 

،Peff مؤثر: بارندگی (
3 2

/m m) 
 

 موردمطالعههای تشريح خاک

سولز سولز، اینسپتیهای منطقه در سه رده انتیکلی خاک طوربه

کلاس در سطح زیرگروه و  13سولز قرار دارند. همچنین و اریدی

(. 5و  4کلاس در سطح فامیل شناسایی گردید )جدول  22

درصد و  52/31با  (Fluventic Haploxerepts) 1یرگروه خاک ز

درصد از کل  20/0با ( Lithic Xerorthents) 4کلاس  زیرگروه

ر بین یب بیشترین و کمترین مساحت را دبه ترتاراضی منطقه 

های شوند. فراوانی خاکشده را شامل میییشناساهای خاک

این است که وقوع فرآیندهای  دهندهنشان 1 یرگروهزموجود در 

های منطقه اصلی تشکیل و تکامل خاک منشأفرسایش و رسوب 

باشند و از نظر پراکنش مکانی در سیمای اراضی می موردمطالعه

در  Farzamnia et al. (2015) اند.ای توزیع یافتهدشت دامنه

های که خاک های ارومیه گزارش نمودندمطالعه خاکشناسی خاک

 یگذاربه علت فرآیندهای متوالی فرسایش و رسوبشده یلتشک

که منجر به  باشندیکمی مپروفیلی و تحول  زیاد دارای ضخامت

یرگروه زو سول اینسپتی غالب ها در ردهبندی این خاکرده

Fluventic Haploxerepts  وTypic Calcixerepts گردند. یم

 3در سطح فامیل خاک نیز کلاس  موردمطالعهی منطقه هاخاک

 Fine loamy, mixed, active, thermic Fluventic) یبندبا رده

Haploxerepts ) درصد بیشترین فراوانی را بین خاک 90/25با-

است  شده در این سطح به خود اختصاص دادهییشناساهای 

 (.4)جدول 

 

 RFهای خاک با استفاده از مدل مساحت هر يک از زيرگروه -4جدول 
 )درصد( مساحت )هکتار( مساحت بندیرده کلاس خاک

1 Fluventic Haploxerepts 88/5241 52/31 

2 Gypsic Aquisalids 18/163 98/0 

3 Gypsic Haplosalids 50/163 97/0 

4 Lithic Xerorthents 97/32 20/0 

5 Sodic Xeric Calcigypsids 58/1207 26/7 

6 Sodic Xeric Haplocalcids 74/1760 59/10 

7 Typic Calcixerepts 57/3227 41/19 

8 Typic Haplocalcids 14/734 42/4 

9 Typic Haploxerepts 00/88 53/0 

10 Typic Xerorthents 4/1487 95/8 

11 Xeric Calcigypsids 88/545 28/3 

12 Xeric Haplocalcids 64/1079 49/6 

13 Xerofluvents Haplocambids 52/898 40/5 

 100 16628 --- مجموع
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 RF فاميل خاک با استفاده از مدل یهامساحت هر يک از کلاس -5جدول 

 )درصد(مساحت )هکتار( مساحت بندیرده خاک لاس

1 Fine, mixed, active, thermic, Xeric Calcigypsids 78/400 41/2 

2 Fine, mixed, active, thermic Sodic Xeric Calcigypsids 00/331 99/1 

3 Fine loamy, mixed, active, thermic Fluventic 

Haploxerepts 
57/4306 90/25 

4 Fine loamy, mixed, active,thermic Typic Calcixerepts 85/552 32/3 

5 Fine, mixed, active, thermic Xeric Haplocalcids 42/900 42/5 

6 Loamy skeletal, mixed, active, thermic Fluventic 

Haploxerepts 
46/346 08/2 

7 Very Fine, mixed, active, thermic Xerofluventic 

Haplocambids 
05/1046 29/6 

8 Fine, mixed, active, thermic Xeric Haplocalcids 08/109 66/0 

9 Fine, mixed, subactive, thermic Typic Haplocalcids 70/328 98/1 

10 Fine, mixed, thermic,Gypsic Aquisalids 36/1071 44/6 

11 Fine, mixed, active, thermic Sodic Xeric Haplocalcids 22/2190 17/13 

12 Loamy over fragmental, mixed, calcareous, thermic 

Typic Xerorthents 
18/2399 43/14 

13 Loamy skeletal, carbonatic, thermic Typic Calcixerepts 27/1096 59/6 

14 Fine loamy over fragmental, mixed, active, thermic 

Typic Calcixerepts 
99/576 42/3 

15 Loamy skeletal, carbonatic, thermic Lithic Xerorthents 10/52 31/0 

16 Fine loamy over skeletal, carbonatic, thermic Typic 

Calcixerepts 
53/57 35/0 

17 Fine, mixed, semiactive, thermic, Gypsic Haplosalids 14/140 84/0 

18 Coarse loamy over fragmental, mixed, subactive 

thermic, Typic Calcixerepts 
39/55 33/0 

19 Loamy skeletal over clayey, mixed, active, themic 

Typic Calcixerepts 
16/325 96/1 

20 Clayey over coarse loamy, mixed, active, thermic 

Xerofluventic Haplocambids 
39/98 59/0 

21 Coarse loamy over fragmental, mixed, active, thermic 

Fluventic Haploxerepts 
71/166 00/1 

22 Fine, mixed, active, thermic Typic Calcixerepts 67/85 52/0 

 100 16628 ------ مجموع

 

 مورداستفادههای مقايسه دقت مدل

های خاک یک از کلاسبینی مکانی هر یشپمقادیر صحت سنجی 

بر اساس دو آماره صحت کلی و شاخص کاپا برای دو سطح 

-دهد که مدل جنگل( نشان می6یرگروه و فامیل خاک )جدول ز

یب به ترتیافته توسعههای تصادفی نسبت به روش درخت تصمیم 

در سطح  60و  70در سطح زیرگروه و  65و  Kappa ،72و  OAبا 

در ( (Khamoshi et al. 2019. استفامیل دارای صحت بیشتری 

 RFهای دشت قزوین با استفاده از مدل ی رقومی خاکبردارنقشه

. درصد گزارش نمودند 83 را شاخص کاپا در سطح فامیل خاک،

های خاک غالب در یدکننده برای کلاستولشاخص صحت کاربر و 

یرگروه ز داد کهنشان  RFدو سطح زیرگروه و فامیل خاک در روش 

و کلاس فامیل  درصد UA100و  PAنتیک هاپلوزرپتز دارای فلوو

باشند که این نتیجه درصد می 100و  UA ،86و  PAسه، دارای 

ی سازمدلکه متغیرهای کمکی مناسبی جهت  است ینابیانگر 

(. در روش Afshar et al., 2018اند )قرار گرفته مورداستفاده

ونتیک برای زیرگروه فل UAو  PAدرخت تصمیم مقادیر 

درصد و در سطح فامیل خاک با کلاس  100و  60هاپلوزرپتز 

درصد حاصل گردید  80و  UA 50و  PAیب به ترتغالب منطقه 
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بینی مکانی هر یشپدر  RFتوانمندی بیشتر مدل  دهندهنشانکه 

بوده  BRTمنفرد نسبت به روش  صورتبههای خاک یک از کلاس

دهد که کاربر، به ما اجازه مییدکننده و تول(. دقت 7است )جدول 

های خاک بینی کلاسبرآورد و بیش برآورد را در پیشسطح کم

کلی نتایج صحت  طوربه(. Lacoste et al., 2011) یمبزنتخمین 

یرگروه به سمت فامیل خاک از زی نشان داد که از سطح سازمدل

ی در هر دو روش کاسته شده سازمدلبینی میزان دقت پیش

 Rad در جنوب ایران و Jafari et al. (2012)یج پژوهش است. نتا

et al. (2016) های لسی شمال ایران نشان دادند که از در خاک

بینی سطح گروه بزرگ به سمت سری خاک، صحت کلی پیش

یابد و در راستای نتایج پژوهش های خاک کاهش میمکانی کلاس

نیز در مطالعه خود بیان   et alZeraatpisheh. )2017(. استحاضر 

داشتند که روش جنگل تصادفی در سطح گروه بزرگ و زیرگروه 

بینی مکانی در پیش مورداستفادههای خاک نسبت به سایر مدل

های منطقه عملکرد بهتری داشته است. در مطالعات متعدد خاک

های خاک در سطوح دیگری نیز به دلیل افزایش تنوع در کلاس

بینی مکانی گزارش یشپومیک، کاهش صحت تر تاکسونیینپا

 Mehrjardi -; Taghizadeh2015 ,.et alBrungardاست ) شده

2015 ,.et al) .مدل  همچنین نتایجRF  دهد که مقدار یمنشان

( با افزایش میزان صحت کلی و شاخص OOB) 1خطای تخمین

 OOBباشد به نحوی که مقدار کاپا دارای یک رابطه معکوس می

درصد مشاهده  25/75و  5/62یب به ترتیرگروه و فامیل زدر سطح 

 درصد 73 تخمین خطای Rad et al. (2015)(. 6جدول گردید )

 استان در RF روش با خود مطالعه برای زیرگروه سطح در را

مشاهده کرد که   Brungard (2009) .نمودند گزارش گلستان

تری هستند های خاکی که دارای مشاهدات خاکرخ بیشکلاس

  .Jafari et al(2012باشند. )دارای خطای تخمین کمتری می

های خاکی که نمونه کمتری دارند دارای گزارش نمودند که کلاس

بینی بیشتری هستند. بنابراین در این مطالعه نقشه خطای پیش

که دارای  RFهای خاک بر اساس مدل بینی مکانی کلاسپیش

بود، تهیه و ارائه شده است  BRTبیشترین صحت نسبت به مدل 

 الف وب(.-2 )شکل

 
 های يادگيرندهبينی سطوح تاکسونوميک زيرگروه و فاميل توسط الگوريتمدقت پيش -6 جدول

 فامیل زیرگروه شاخص صحت سنجی مدل یادگیری ماشین

RF 

% Kappa 65 60 

OA 72 70 

OOB% 5/62 25/75 

BRT 
% Kappa 37 26 

OA 48 35 

 
 

 شدهدادهبرازش  هایهای خاک بر اساس مدلکلاس نيترفراوانو صحت کاربر برای  دکنندهيتولفراوانی، صحت  -7جدول 

 کلاس خاک

درصد 

 فراوانی

%
*
2PA %

*
3UA 

RF BRT RF BRT 

Fluventic Haploxerepts 25/31 100 60 100 100 

Fine Loamy, mixed, active, thermic, Fluventic Haploxerepts 9/25 86 50 100 80 

 

 اهميت نسبی متغيرهای کمکی

در این مطالعه جهت تعیین میزان ارجحیت هر یک از متغیرهای 

به دو  RFاستفاده گردید.  MDAکمکی مورداستفاده از شاخص 

 5میانگین کاهش جینی( و MDA) 4روش میانگین کاهش صحت

(MDGاهمیت متغیرها را نشان می ) دهد. در روشMDA مقادیر ،

                                                                                                                                                                                                 
1- Out of Bag 

2 - Producer accuracy 
3 - Users accuracy 

طور تصادفی برای هر درخت درست متغیرها با مقادیری که به

شود و اگر این جایگزینی اثری روی تولید شده است جایگزین می

گیری نداشته باشد اهمیت آن کم است و اگر مقدار خطای اندازه

ری افزایش یابد، آن متغیر مهم است. اهمیت گیخطای اندازه

سازی مکانی نسبی متغیرهای کمکی مورداستفاده در مدل

 الف و ب( ارائه شده است.- 3) زیرگروه و فامیل خاک در شکل

4 Mean Decrease in Accuracy 

5 Mean Decrease in Gini 
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 RFبا استفاده از مدل  های خاک )ب(های فاميل خاک )الف( و زيرگروهپراکنش مکانی کلاس -2 شکل 
 

  
 

در مدل  MDAهای فاميل خاک )الف( و زيرگروه خاک )ب( بر اساس روش آناليز حساسيت بينی کلاسيشپاهميت متغيرهای کمکی در  مقادير عددی -3شکل 

 های تصادفیجنگل

 

الف و ب( در دو سطح -3)در شکل  شدهارائهبر اساس نتایج 

< CHA کمکییب اهمیت نسبی متغیرهای به ترتتاکسونومیک 

DEM >STH >NDVI >SI >DVI  از یک روند صعودی به

بنابراین پارامترهای ژئومورفومتری  ؛باشندیمنزولی برخوردار 

بینی های سنجش دور در پیشاهمیت بیشتری نسبت به شاخص

اند. از سایر نتایج خاک منطقه بر عهده داشتههای مکانی کلاس

رغم اینکه منطقه یعلنمود  توان بیاندر این تحقیق می توجهقابل

بیش ) یستنوبلندی چندانی برخوردار یپستاز شدت  موردمطالعه

با این حال  درصد سیمای اراضی دشت دامنه و دشت( 85از 

ی سازمدلپارامترهای ژئومورفومتریک بیشترین اهمیت در 

های خاک را در این منطقه دارند. در مناطق با شدت کلاس

از فرآیندهای فرسایش و رسوب ناشی از  متأثروبلندی کم و یپست

تواند نشان داد که می CHAمناطق فوقانی شیب، متغیر کمکی 

 ها را حتی در مناطق مشاهده نشده با قدرت بالاییتغییرات خاک

. در مطالعات دیگری ) et alRad ,.2014)بینی نماید پیش

(2015., et alBrungard  2018و.,et al Mirakzehi )شبکه 

عنوان بهرا  موردمطالعههای آبخیز های زهکشی در حوزهآبراهه

های خاک در بینی مکانی کلاسی در پیشکمک یرمتغین ترمهم

 et Bartholdوبلندی کم گزارش نمودند. یپستمناطق با شدت 

)2013. (al  با استفاده از مدلRF  های خاک بینی کلاسیشپبه

در چین پرداختند و گزارش نمودند که دو فاکتور اقلیم و کاربری 

های یرگذار بر روی پراکنش خاکتأثاراضی از مهمترین عوامل 

در پژوهش   et alMosleh) ,.2017(باشند. می موردمطالعهمنطقه 

از سطوح تاکسونومیک  های خاکسازی کلاسخود به منظور مدل

رکرد، پارامترهای ژئومورفومتری را رده تا فامیل در دشت شه

 گزارش نمودند.مهمترین متغیرهای کمکی 

 با

 ب الف
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 گيری کلیيجهنت 

های یادگیرنده جنگل تصادفی و یتمالگوردر این مطالعه از 

-ی رقومی کلاسبردارنقشهیافته برای توسعهرگرسیون درختی 

نتایج صحت سنجی دو آماره صحت های خاک استفاده گردید. 

درصد  20آمده از ماتریس خطای عمومی و شاخص کاپا بدست 

بیانگر برتری مدل  ،و فامیل خاک یرگروهزدر دو سطح  هارخخاک

RF  نسبت بهBRT  باشد. مدل جنگل یمبینی مکانی یشپدر

یافته به دلیل توسعهتصادفی در مقایسه با رگرسیون درختی 

ی بوت بردارنمونهد درخت بیشتر و روش بهینه استفاده از تعدا

استراپ از متغیرهای کمکی و نقاط مشاهداتی صحت بالاتری را 

خاک ارائه داد.  یهاکلاسی مکانی بردارنقشهبینی و یشپدر 

توسط رویکرد نوین انتخاب متغیر  شدهانتخابمتغیرهای محیطی 

VIF  ی هاشاخصاز دو مجموعه پارامترهای ژئومورفومتری و

ی زیرگروه و هاکلاسبینی مکانی پراکنش یشپانعکاس طیفی در 

ی هاجنگلدر استفاده از الگوریتم یادگیرنده  خصوصاًفامیل خاک 

واقع گردیدند و همچنین نتیجه آنالیز حساسیت  مؤثرتصادفی 

ی ژئومورفومتری پارامترهابیانگر اهمیت نسبی بیشتر  RFمدل 

ر بوده به طوری که در دو های سنجش از دونسبت به شاخص

بینی کلاس خاک دارای روند مشابهی مشاهده گردید یشپسطح 

یر تأثبیشترین  1شدهاصلاحو متغیر کمکی مساحت حوزه آبخیز 

-بینی به خود اختصاص داد. لذا در مطالعات آتی نقشهیشپرا در 

در اراضی با کاربری  خصوصاًوبلندی کم یپستبرداری در نواحی با 

از قبیل کشاورزی با استفاده از پارامترهای ژئومورفومتری مناسب 

ی پراکنش توان نقشهمی RFو الگوریتم یادگیرنده   VIFمتغیر

جهت هرگونه  قبولقابلرا با صحت  ی فامیل خاکهاکلاسمکانی 

یکردهای روگردد از یمبرداری تهیه نمود. همچنین پیشنهاد بهره

ی مانند ابر مکعب لاتین مشروط برای انجام بردارنمونهنوین 

 ی رقومی استفاده گردد.بردارنقشهمطالعات 
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