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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. The 12 bands 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. 
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ادفی ای سنتینل و الگوریتم جنگل تصتصاویر ماهوارهبرآورد عیار پتاسیم شورابه زیرزمینی با استفاده از 
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  های کلیدی:واژه

  تون،یپا
 سنجش از دور، 

  ،ینمک یهاکفه
  ،یسازمدل

 .نیماش یریادگی

 ایدر پلا یخاک سطح میاست. پتاس میدارد، پتاس یکشاورز داریپا دیدر تول یاز عناصر پرمصرف که نقش مهم یکی
 ینیرزمیشورابه ز میپتاس اریو ع یخاک سطح میپتاس نیب جه،یو در نت ردگی ینشات م ینیرزمیموجود در آب ز میاز پتاس

 یبرا یاماهواره ری( و تصوRF) یجنگل تصادف تمیالگور زا یبیپژوهش، استفاده ترک نای هدفوجود دارد.  یهمبستگ
 ینیبشیمنظور پمطالعه به نیمختص ا یفیازدور تعرسنجش یهاخاک و شاخص یسطح میپتاس نیارتباط ب افتنی
 هینمونه خاک از لا 60منظور تعداد  نیاستان اصفهان است. بد ابانکیخور و ب یایدر پلا ینیرزمیشورابه ز میپتاس اریع
مختصات  نییمنظور تعشد. به یبرداروابسته( نمونه ری)متغ یسطح هیلا میپتاس یریگجهت اندازه یمتریسانت 5-0

 میاسپت اریع یریگگمانه جهت استخراج و اندازه 12 نیاستفاده شد. همچن نیاز روش ابر مکعب لات هایریگنمونه
 یرهایشاخص )متغ فیتعر یبرا یاضیر یو چهار عمل اصل 2 نلیباند ماهواره سنت 12حفر شد. از  ینیرزمیشورابه ز

ها اده شد. دادهاستف ینیرزمیشورابه ز میپتاس اریبرآورد ع تیو درنها یسطح هیلا میپتاس یسازمنظور مدلمستقل( به
 متیشده و با الگور یبند)آزمون( دسته یاعتبار سنج یدرصد برا 30)آموزش( و  یواسنج یدرصد برا 70به دو دسته 

RF طیدر مح Google Colab با  تمیالگور نیا جیشدند. نتا یسازمدل تونیپا یسینوو با استفاده از زبان برنامه
 جیبه دست آمد. نتا 1130/0و  1338/0، 0179/0، 51/0 بیبه ترت MAEو  2R ،MSE ،RMSE یآمار یهاشاخص

شورابه  میتاسپ اریع ینیبشیدر پ نیماش یریادگی تمیازدور و الگورسنجش یهاداده ییکننده کارا دیپژوهش تائ نیا
 است. ینیرزمیز

 ریبا استفاده از تصاو ینیرزمیشورابه ز میپتاس اری( برآورد ع1403بامشاد ) ؛ییغمای لا،یسه ؛یمیابراه رام،یبا یچوق ؛یکمک رضا،یدعلیس ؛ینینائ یموحد م،یمر ؛یرجیا: استناد

 .869-888(، 6) 55 مجله تحقیقات آب و خاک ایران،، استان اصفهان( ابانک،یخور و ب یایپلا ی)مطالعه مورد یجنگل تصادف تمیو الگور نلیسنت یاماهواره

https://doi.org/10.22059/ijswr.2024.372983.669669  
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 دمه مق

زیرا حفظ آب، ارزش غذایی، مقاومت در برابر بیماری محصولات غذایی و عملکرد را گیاه است؛  ازیموردنیم یکی از عناصر پرمصرف پتاس
به تولید مواد غذایی بیشتر امروز  روزافزوناخیر با افزایش رشد جمعیت و نیاز  یدههدر چند  (.Al Rawashdeh et al, 2016)بخشد میبهبود 

شود. یمیافت  وفوربهی نمکی هاکفهیرزمینی زهای عنصر پتاسیم در شورابه شود.یمکود استفاده  عنوانبهدرصد تولید پتاسیم  90بیش از 
 اهایپلا هیکل سطح .است خشکمهیهیدرولوژیکی در مناطق خشک و ن یهاانداز حوزهچشم ی بارزهایژگیاز و پلایابه نام ی نمکهای کفه
پرشده اوی پتاسیم ح زیرزمینی آن با شورابه یبلورها نیب یخال یکه فضاشده یلتشکبه نام پوسته نمک  ینمک مینسبتاً ضخ هیلاکیاز 

تواند برای مصارف کشاورزی و صنعتی مورد یم ؛ کهیرزمینی پتاسیم استزهای اصلی موجود در شورابه . یکی از عناصر معدنیاست
 کیزدن ینگییمو تیخاص داشتن از سال و یمیاز ن شیب یبرا یتعادل آب منف به دلیل .( BryantShaw &2011 ,.) ی قرار گیردبرداربهره

 بنابراین با بررسی این (؛1997Nicholson ,)گردد یدر سطح مبیشتر بوده و همین امر منجر به رسوب املاح محلول آب  ریبه سطح، تبخ
سوبات پراکنش مکانی ر آید.یمجهت استخراج شورابه زیرزمینی در پلایا فراهم  رسوبات امکان جانمایی مناطق دارای عیار بالای پتاسیم

ی میدانی جهت تخمین عیار یک هایریگاندازه، آنلای کویر نمک و شرایط پیچیده اقلیمی حاکم بر ی در پلایاها و وسعت بسیار بانمک
و حسگرهای مختلف  هااسیمق با سطوح تبخیری در لایاپ یهاطیازدور برای پایش محسنجش یهاداده. سازدیمماده معدنی را مشکل 

عیار یک ماده معدنی را در سطح منطقه تسهیل و دسترسی به نقاط دور یا توانند تخمین یمی اماهوارهتصاویر  .شوندیاستفاده م
تخمین منابع معدنی استفاده ترکیبی از الگوریتم  ی نوین جهتهاروش. یکی از (Hewson et al., 2017) را فراهم سازند دسترسرقابلیغ

 یبردارنقشه، یشناسنیزم یبردارنقشهمربوط به  یهاکیتکنزیادی در  یهاشرفتیپاخیر  یهاسالدر  .استر ازدوسنجشیادگیری ماشین و 
مختلف  هاییکتکنبه  ی تخصصیافزارهانرمظهور کامپیوترهای قدرتمند و . ژئوشیمیایی صورت گرفته است یبردارنقشهو  ژئوفیزیکی

ها جهت برآورد عیار عناصر از پژوهشامروزه در بسیاری  شده است. ذخایر معدنی خمینرونق بخشیده که منجر به ت هادادهترکیب این 
 یبردارهنقش ی که همراهنیماش یریادگی یهامدل نیترمتداولگردد. استفاده می های یادگیری ماشینو الگوریتم ازدوراز سنجش معدنی

بردار  نیماش ،یادفتص جنگل از اندعبارت شوندیستفاده مهای خاک سطحی او ویژگی مقادیر مواد معدنی خمین عیارت یبرا دیجیتالی
های یادگیری ماشینی لگوریتما .(Moghaddam et al., 2020) یمصنوع یو مدل شبکه عصب رهمتغی چند یقیتطب ونیخطوط رگرس بان،یپشت
سنتی ارائه های تری نسبت به روشرسانند و نتایج دقیقها خطاها را به حداقل میمدل این انجام دهند و بینی پیش بالا با دقتتوانند می
سیون استفاده و رگر بندیطبقهگسترده در مسائل  طوربهاست که  شدهنظارتجنگل تصادفی یک مدل یادگیری گروهی  الگوریتم ند.دهمی
 (.Breiman, 2001) است، توجه روزافزونی را به خود جلب کرده بالا و نتایجی با دقت عالی دلیل سرعت پردازششود و به می

بزرگ و کوچک در کشور لایای پ 60؛ بیش از دهدیتشکیل م خشکیمهبخش وسیعی از کشور ایران را مناطق خشک و ن کهازآنجا
 (.1395موسوی و همکاران، قرار گیرند ) یبردارمورد استحصال و بهره توانندیهایی است که مسرشار از شورابه هاالایاین پ کهوجود دارد 

است که دارای ذخایر خوب و مناسب پتاسیم است و با توجه به اینکه عنصر  مناطقی تان اصفهان یکی ازپلایای منطقه خوروبیابانک در اس
تفاده ینه تخمین منابع معدنی اسهزکمی نوین و راهکارهاپتاسیم یکی از عناصر مهم و ضروری در بخش کشاورزی و صنعتی است. یکی از 

یتم جنگل ازدور و الگورهدف اصلی این پژوهش استفاده از سنجش یری ماشین است.های یادگیتمالگورو  ازدورسنجشتکنیک  ترکیبی از
عیار پتاسیم  ای جهت تخمینهای تصاویر ماهوارهمنظور تخمین پتاسیم سطحی خاک پلایا و ارزیابی رابطه بین پتاسیم و شاخصتصادفی به

 ی قبلی است.هاپژوهشنسبت به سایر  این تحقیق نوآوری شورابه زیرزمینی است؛ که خود

 پیشینه پژوهش
 یاملاً کاربردهاک و این روشاست  گرفتهانجامهای یادگیری ماشین و الگوریتم ازدورسنجش لهیوسبهة تخمین مواد معدنی نیدرزممطالعاتی 

 لیپتانس یرداربنقشه یراب یمصنوع یعصب یهاشبکهنمونه کاربرد  عنوانبه است. داکردهیپ ینیرزمیزی و تحقیقات خود را در بخش معدن
 gisبا  یمعدن لیپتانس یبردارنقشه یبرا یعنوان ابزاربه یمصنوع یعصب یهاشبکه ، استفاده(Porwal et al., 2003)غرب هند  ،یمعدن

طلا  -مس  یسازیکان یبرا یمعدن لینقشه پتانس هیته یبرا یمصنوع یعصب یهاشبکهکاربرد  (،Sanchez et al., 2003-Rigol)اسپانیا 
، (Dutta et al., 2010)طلا ار کانس رهیذخ نیها در تخمو کاربرد آن نیماش یریادگی یهاتمیالگور (، de Souza FilhoLeite &2009 ,) لیبرز

 فلز یبردارنقشهاستفاده از الگوریتم ژنتیک برای  (، LeeOh &2010 ,) جنوبی کره یمطالعه مورد ،نقره -طلا  ریذخا لیپتانس یبردارنقشه
 رقشآهن در کانسار  یمصنوع یشبکه عصب بانیبردار پشت کیبرآورد غلظت آهن با استفاده از (، Lewkowski et al., 2010)هند در  پایه
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نی: عدم نگریآیندهبرداری برای نقشه محوردانشو یک روش  بر دادههای تصادفی مبتنی مقایسه مدل جنگل (،Maleki et al., 2014) رانیا
مس  کانسار اریع نیتخم یبرا ینیماش یریادگی یهاروش سهیمقا (،McKay& Harris, 2016) مطالعه موردی برای ذخایر طلا کانادا

(Jafrasteh et al., 2018،) کانادا  ی درمنطقه معدن یکدر میغلظت سد یابیارز یبرا جنگل تصادفی الگوریتم(Schnitzler et al., 2019 .)

(2020)Nwaila et al.   یک الگوریتم یادگیری ماشین به نامPred-GS نیارائه کردند. ا یجنوب یقایآفر رطلا د ریذخا اریع نییتع یبرا 
. کندیم بیرکت کنگلومراای ههخودکار رخسار ییطلا و شناسا اریع قیدق ینیبشیپ یطلا را برا اریو ع یشناسرسوب یهاداده تمیالگور

et  Safaee است. نگیجیو کرمعمول  نیماش یریادگی یهاکیتکنتر از دقیق Pred-GS که دهدینشان می این الگوریتم اعتبارسنج جینتا

al. (2020)  یفیشاخص ط کیاز  و هکرد هیته کایآمر متحدهالاتیرا در غرب ا اهایو پلا ینمکهای نقشه کفه، 8با کاربرد تصاویر لندست 
نقشه تیفیک ی این الگوریتم نشان داد کهابیارز حینتا استفاده کردند. اهایکردن مناطق پلا مشخص یبرا بانیبردار پشت نیماش تمیو الگور

 یفیچند طهای با استفاده از داده  Radwin et al. (2021)بود.  درصد 90از  شیکاپا ب بیضردارای ، یاکثر مناطق کفه نمک یبرا یبردار
Landsat- 5 یانجام دادند و با استفاده از سنسورها کایآمردر  وتای و لیبونوی ریتبخ یهاهچدر حوض یشناسیکان یبردارلندست، نقشه

Thematic Mapper (TM) 8و Operational Land Imager (OLI)-Landsat، مناطق  یبردارنقشه یبرا یاضیر یهااز شاخص یامجموعه
هچدر حوض یشناسیکانی بردارنقشه یبرا یها منبعشاخص نیانتایج  .کردند جادیاحوضه  نیار ها دگچ و کربنات ت،یغالب هال یشناسیکان
 et al. Naimi .کنندیفراهم م یطیمح راتییو تغ نیزم یدرباره کاربر ییهاموضوع یمتنوع برا یجهان با کاربردها کلدر  یریتبخ یها

 pXRFو  NIR-Vis ،MIR یسنجفیکاربرد ط اخشک ب یخاک را در اراض یذات اتیخصوص یبرخ مالیپروگزبا استفاده از سنجش  (2021)

و از روش  هردک یبررسخاک را  یکیالکتر تیو هدا یکربن آل، گچیم، کربنات کلس، خاکمیزان رس، شن و سیلت  نیو تخم فیتوص یبرا
شیپ یبرا SWIR-NIR-Vis داد که طیف. نتایج ایشان نشان استفاده کردند کخواص خا ینیبشیپ یبرا یحداقل مربعات جزئ ونیرگرس

 pXRFو ی گچ نیبشیپ یبرا IR-midو  SWIR-NIR-Visی طیف هادادهبینی کربنات کلسیم و برای پیش RPI بافت خاک، شاخص ینیب

 .رندیمورد استفاده قرار گ تواندیخاک  م یشور ینیبشیپ یبرا

 هامواد و روش

 منطقه مطالعاتی

ز منظر ا ترین پلایاهای ایرانشده و یکی از شاخصو در استان اصفهان واقع ابانکیخور و بشهرستان کیلومتری شرق  40در پلایا این  
دقیقه  16درجه و  54دقیقه عرض شمالی و  11درجه و  34دقیقه تا  37درجه و  33مختصات جغرافیایی  دراست. پلایا  وجود معادن پتاسیم

وهوای گرم و که در فلات مرکزی ایران قرارگرفته است دارای آببه دلیل آن . خور و بیابانکباشدیمدقیقه طول شرقی  14درجه و  55تا 
 05/49موردمطالعه وسعت منطقه  مناسب هستند. ینیرزمیزی استخراج شورابه این پلایا از پلیگون نمک است که برا خشک است.

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

 
 ی شده در نقشه ایران و استان اصفهان، منطقه خور و بیابانکبردارنمونهو موردمطالعه موقعیت جغرافیایی منطقه  .1شکل 

 گیری پتاسیم سطحی و عیار پتاسیم شورابه زیرزمینیسازی و اندازهآماده برداری،نمونه
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بندی بهره گرفته شده است. این روش، یک طرح تصادفی طبقه 1لاتین ها از روش ابرمکعبجهت تعیین محل نمونه ،مطالعه نیدر ا
ین های نمونه، یک شبکه لاتشود. یک شبکه مربع حاوی موقعیتبرداری مؤثر به کمک توزیع چند متغیر میشده است که باعث نمونه

دیف و هر ستون وجود داشته باشد. یک هایپرکیوب لاتین، تعمیم این مفهوم به تعداد اختیاری برداری در هر راست؛ اگر فقط یک واحد نمونه
مقدار از  nبرداری برداری فقط در یک صفحه آن قرار گرفته باشد. هایپرکیوب لاتین شامل نمونهطوری که هر واحد نمونهاز ابعاد است. به

طور شود و یک مقدار از هر فاصله بهفاصله با احتمال مساوی تقسیم می nتغیر به توزیع تشریح شده هر متغیر است. توزیع تجمعی هر م
شود. یک روش یک پوشش کامل از هر دست آمده برای هر متغیر با متغیرهای دیگر جفت میمقدار به nشد. سپس، تصادفی انتخاب می

نمونه  60تعداد با توجه به روش ابرمکعب لاتین و مساحت منطقه مورد مطالعه،  (.Minasny & McBratney, 2006)کند متغیر را ایجاد می
رازش و ب یسطح یهلا یمپتاس یریگاندازه یمطالعه برا ( از کل محدوده مورددارای مختصات و غلظت پتاسیم سطحی) پلیگون مرکزاز 
ها از مرکز دوازده پلیگون عدد از این نمونه 12مچنین ی، برداشت شد. هاماهواره یرتصاوحاصل از  ازدورسنجش یهاها به شاخصآن

برای مناطقی گیری ترین روش نمونهاصلی گیری،غزهانتخاب شد. م ینیرزمیزی عیار پتاسیم شورابه ریگاندازهبرای  گیریانتخابی جهت مغزه
شکل که از طبقات درون زمین در عمق  یااستوانه یانمونه ،مغزهباشند. های نمکی است که دارای رسوبات سخت میمانند پلایاها و کفه

ه دلیل ی فیزیکی در سطح پلایا ببردارنمونهبرای  دارد. یبستگ یها، به قطر مته حفارقطر مغزه. شودمختلف گرفته می یهاپائین و اندازه
و واریانس  برنهیبسیار هزحفاری  وگیری مغزه کهییازآنجاشرایط سخت محیطی و آب و هوایی و در برخی مناطق باتلاقی؛ همچنین 

گیری برای استخراج شورابه زیرزمینی . مغزهبسنده شد ،گیریمغزه ی سطحی وبردارنمونه کم است، به همین تعداد پلایاها در فیزیکی نمونه
ای از پلیگون، دستگاه . نمونهشدندبرداشت  یمتریسانت 5 از عمق ی سطحیهانمونهمتری تهیه شده و  10توسط دستگاه حفاری تا عمق 

درصد( و عیار پتاسیم ) یسطحی پتاسیم لایه ریگاندازهاست. برای انجام آزمایش ( ارائه شده2های برداشت شده در شکل )گیری و مغزهمغزه
 .(et al., Estefan 2013) است 2فتومتردستگاه فیلم استفاده از روش نیترمناسب گرم بر لیتر() زیرزمینی شورابه

 

 
 ازین موردگیری پارامترهای اندازه منظوربه هاآنی از بردارنمونهو  موردمطالعهمنطقه  هایی مغزه، پلیگونهانمونهگیری، پلایا، دستگاه مغزه .2شکل 

 

 برآورد پتاسیم سطحی خاک ای وهای ماهوارهمحاسبه شاخص

سازی پتاسیم سطحی خاک بررسی شدند که منظور مدلو ... به RSCI ،NDSI ،SIای موجود مانند های ماهوارهدر این پژوهش ابتدا شاخص
جمع، تفریق، )ای ریاضی عمل پایه 4 همبستگی و نتایج قابل قبولی نداشته و نتایج آن در این مطالعه ارائه نشده است. سپس با استفاده از

میلیون عبارت ریاضی )شاخص( تولید و ضریب همبستگی پیرسون بین  61، حدود SENTINEL-2 باند ماهواره 12و  ضرب و تقسیم(

                                                                                                                                                                                
1 Latin Hypercube Sampling 

2 Flame photometer 
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و همبستگی بالاتری  شده استفادهای که حداقل باند در آن شاخص تولیدشده 15های تولیدی بررسی شدند. پتاسیم سطحی خاک و شاخص
شاخص انتخاب  15استفاده شدند. معادله ریاضی  RFریتم عنوان ورودی الگوگیری شده داشتند؛ انتخاب و بهبا پتاسیم سطحی خاک اندازه

 نشان داده شده است. b12تا  b1با عبارات  12تا  1( ارائه شده است. باندهای 1شده در جدول )
 

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

 معادله ریاضی  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 و زمان با برداشت نمونههم 1400سال  آذرماهدر  SENTINEL-2ای تصویر ماهواره

شده است. تصاویر ماهوارهپردازش Google Earth Engineهای اتمسفری نبود؛ زیرا تصویر در های رادیومتری و انعکاس و تصحیحتبدیل
 .( ارائه شده است3های انتخاب شده در شکل )ای شاخص

 سازیمدل

 الگوریتم جنگل تصادفی

 شتریبتخمین عیار منابع معدنی،  جهت در بخش معدن، هاهستند. استفاده از آن ینیبشیقدرتمند پ یابزارها ینیماش یریادگی یهاروش
 یبندطبقه یهاجنگل تصادفی جزئی از روش است. مدل (1RFی )جنگل تصادف الگوریتم مطالعه نیمورداستفاده در ا . الگوریتمشودیم

است.  یادیز اریبس لیپتانس یدارا ،یبندمحبوب در طبقه تمیالگور کیعنوان ، بهRFالگوریتم است.  یکاوگروهی در حوزه داده نظارت شده
 ییکارا ج،ینتا بیترک یبرا تیاکثر یو استفاده از رأ هیپا یهایبندعنوان طبقهمختلف به میدرخت تصم نیچند دیبا تول تمیالگور نیا
و از  شوندیم میمجموعه تقس nنمونه به تعداد  یهاداده تم،یالگور نیا د. دردهیم شاناز خود ن یگروه یهاروش رینسبت به سا یشتریب

 یطور تصادفبه یژگیو کیعمق مشخص هستند و در هر گره،  کی یها دارا. درختشودیآموزش استفاده م یدرخت برا کیهر مجموعه، 
 یهامشکل داده الگوریتم نیمجموعه نمونه، ا نیاز چند ده. با توجه به استفاشودیانجام م یبندو شاخه میشده و بر اساس آن، تقسانتخاب

  .(1395)سعادت و زمانی بروجنی، پرت را ندارد
 60ی ریگاندازه زیرزمینی از نتایج آزمایشگاهیدر تخمین عیار پتاسیم شورابه  RF تمیالگوردر این پژوهش برای بررسی عملکرد 

کردن  برای تهیه ی ارائه شده در بخش قبلی( استفاده گردید.اه)شاخص یاماهوارهی حاصل از تصاویر هادادهنمونه پتاسیم لایه سطحی و 
 نویسیاز زبان برنامه سازیانجام مدل برایه و سپس اکسل آماده شد فایلدر قالب  های آموزشی و تست(دادهها )شاخصتمام  ابتدامدل 

برای باقیمانده  درصد 30و تعداد منظور آموزش مدل به شدهبرداشت یهانمونهدرصد تعداد  70شد. استفاده  Google Colabپایتون در بستر 
های آموزش و تست از تابع ها به مجموعهبرای تقسیم داده (.Kisi et al., 2006) است شدهگرفتهنظر  آزمایش و تست مدل در

train_test_split  موجود در کتابخانهlearn-Scikit  .حداکثر تعداد 2تعداد درخت جنگل تصادفی،لگوریتم هایپر پارامترهای ااستفاده شد ،

                                                                                                                                                                                
1 Random Forest 

2 n_estimators 
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ر عمق مجاز برای حداکثو  3های برگ در هر درختحداکثر گره، 2های مورد نیاز برای تقسیم یک گره داخلیحداقل تعداد برگ، 1هاویژگی
منظور در این مطالعه به (. GrunskyHarris &2015 ,)شوند ها مقادیر مناسبی تعیین باشند که لازم است برای آنمی 4هر درخت تصمیم

استفاده شده است. کد مورد  Scikit-learnدر کتابخانه  GridSearchCVاز تابع  RFبرآورد درست و مناسب هایپر پارامترهای الگوریتم 
 ( ارائه شده است.1سازی هایپر پارامترهای الگوریتم جنگل تصادفی در کد )استفاده برای بهینه

 

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

 

                                                                                                                                                                                
1 max_features 

2 min_sample_split 

3 max_leaf_nodes 

4 max_depth 
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رهای الگوریتم جنگل تصادفیسازی هایپر پارامتکد 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 

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 رگرسیونیی مستقل که در استفاده از مدلرهایمتغبررسی چندخطی بین  منظوربه

های تصمیم که یک روش یادگیری گروهی مبتنی بر درخت RFدر الگوریتم  شود. امایم ( استفاده1VIFشود؛ از عامل تورم واریانس )می
شده ای انجامهبینیای از پیشبینی نهایی، مجموعهشود و پیشها ساخته میای تصادفی از ویژگیزیرمجموعهاست و هر درخت با استفاده از 

تنوع درختان  RF برای جلوگیری از همبستگی درختان مختلف کند.توسط درختان است که بر مفروضات مشابه رگرسیون خطی تکیه نمی
ایداری بنابراین، پ دهد.میافزایش  اند؛ایجادشده بندیبستهی مختلف که از طریق روشی به نام آموزش هایداده زیرمجموعهاز  هاآنرا با رشد 

 RF تیبتراین. بهدهدبینی را افزایش میدقت پیششده و تر های ورودی، قویدر مواجهه با تغییرات جزئی در دادهشده و بیشتری حاصل 

ل و به همین دلیل مشک متنی خارجی محاسبه کند هایداده زیرمجموعهن استفاده از از خطای تعمیم بدو طرفانهبییک تخمین  تواندمی
 گونهتوان نتیجه گرفت که هیچبنابراین می (.Breiman, 2001) در یک مدل جنگل تصادفی معنادار نیست VIFچندخطی در آن وجود ندارد و 

 سازی وجود ندارد.برای مدل شدهانتخابخطی و چندخطی بین متغیرهای مستقل هم
( استفاده 1برای تخمین عیار پتاسیم شورابه زیرزمینی با استفاده از پتاسیم سطحی خاک از یک مدل رگرسیونی خطی طبق رابطه )

 (.1402شد )ایرجی و همکاران، 
𝑝𝑜𝑡𝑎𝑠𝑠𝑖𝑢𝑚𝑔𝑟𝑎𝑑𝑒 = 6.6479 ∗ 𝐾 + (1رابطه         0.6938  
                                                                                                                                                                                
1 Variance Factor Inflation 
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مقدار عیار پتاسیم شورابه  تینها در باشد.پتاسیم لایه سطحی می K عیار پتاسیم شورابه زیرزمینی و gradepotassiumمعادله  در این
د. ش برای کل منطقه مورد مطالعه ترسیم پتاسیم عیار نقشه این اساس برو شده  فراخوانده ArcGis افزارنرمدر  شدهینیبشیپزیرزمینی 

 دهد.سازی پتاسیم سطحی در مطالعه حاضر را نشان میاستفاده شده در مدل( خلاصه، مراحل و توابع 4شکل )
 

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

 ارزیابی مدل

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

مجذور میانگین های از آماره .(et al., 2019 Vabalas) شودیخاص محاسبه م یمتقاطع با توجه به پارامترها یبا اعتبارسنج نیتخم یخطا
 5تا  2( بر اساس روابط 2R( و ضریب تعیین )MSEخطای میانگین مربعات ) (MAE(، قدر مطلق خطای نسبی )RMSEمربعات خطا )

 (.Moriasi et al., 2007)استفاده شد 

𝑅𝑀𝑆𝐸 (2رابطه  = √
∑ (𝑦𝑖 − �̂�𝑖)

2𝑛
𝑖=1

𝑛
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گیری میانگین مقادیر اندازه�̅� ها و نمونهتعداد  n، شدهینیبشیو پ واقعی گیریبه ترتیب مقادیر اندازه �̂�و  iyهای بالا که در رابطه
را داشته باشد،  MSE و RMSE ،MAE و کمترین مقادیر خطاها 2R مقدار ضریب تبیین نیترشیبمجموع، مدلی که در؛ است واقعی شده

 از عملکرد بهتری برخوردار است.
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 و بحث نتایج

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

است.  شدهارائه( موجود Surface potassium( و وابسته )Index1-15ضریب همبستگی پیرسون موجود بین متغیرهای مستقل )( 5در شکل )
میلیون  61های که بیشترین همبستگی پیرسون )انتخاب شده از بین شود که شاخص( مشاهده می5با توجه به نتایج ارائه شده در شکل )

 .اند انتخاب شده استشاخص تعریف و بررسی شده( با پتاسیم سطحی خاک را داشته

 
 ن متغیرهای مستقل و وابسته بر اساس ضریب همبستگی پیرسونهمبستگی موجود بی. 5شکل 

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

 RFل مد شده پتاسیم سطحی خاک بابینییششده و مقادیر پ یریگمقادیر واقعی اندازه ( که6) شکل( ارائه شده است. با توجه به 6شکل )
و  88/0معادل  2Rی واسنجی با دارا بودن هادادهست؛ مشخص است که مدل برای ا شدهارائه  سنجیصحتو  واسنجی یهارای دادهب

MSE ،RMSE  وMAE  2های آماری همچنین شاخصو  0460/0و  0624/0، 0039/0به ترتیب معادلR ،MSE ،RMSE  وMAE 
درصد است که با توجه به مرور منابع مشابه در این زمینه  1130/0و  1338/0، 0179/0، 51/0به ترتیب سنجی های صحتبرای داده

بندک و همکاران،  ؛Yang et al., 2016؛ Zhang et al., 2019؛ Boroh et al., 2022)سازی عناصر معدنی( از دقت خوبی برخوردار است )مدل
 Boroh et al. (2022)به عنوان مثال  (.1399؛ موسوی و همکاران، 1400؛ صادقی و احمدی ندوشن، 1400کاران، ؛ موسوی و هم1402

گزارش  86/19و  77/2 88/0سازی آهن به ترتیب را برای الگوریتم جنگل تصادفی در مدل RMSEو  2R ،MAEهای آماری شاخص
 44/0را  2Rسازی نیتروژن خاک در شهرستان لنجان استان اصفهان، شاخص کردند. همچنین صادقی و ندوشن در مطالعه خود برای مدل

گفت  توانیزدیک هستند و مز نسبتاً نسابه خط نیم RFمدل ایج ، نتشودیدیده م یخوبنیز به (6) طور که در شکلهمانگزارش کردند. 
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شده با مقادیر برازش درصد شود تمامی مقادیر مشاهده 1برابر  2R لحاظ تئوری اگر از .کرده است بینییشپ قابل قبولیمقادیر را با دقت 
دهد که در مقادیر کم ( نشان می6شکل ) (.evore, 2015D) دارندها بر روی خط برازش شده قرار شده یکسان خواهند بود و همه نقاط داده

 برآورد داشته است.گیری شده، مدل کمبرآورد داشته و برعکس با افزایش پتاسیم سطحی اندازهپتاسیم سطحی، مدل بیش

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

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

 ( ارائه شده است. سپس7نتایج آن در شکل ) ؛ کهاستفاده شد PFI (Kaneko, 2022)ی هاروشاز  ،اندداشتهمیزان پتاسیم سطحی خاک را 
( مشخص 7است. با توجه به نتایج ارائه شده در شکل ) شدهاستفاده( که 7در شکل ) شدهمشخصشاخص برتر  4سازی مجدد از برای مدل

ترین مهم 056/0و  087/0، 143/0، 172/0با اهمیت نسبی  Index 5و  Index 3 ،Index 2 ،Index 4های است که به ترتیب شاخص
ترین اثر دارای کم Index 12و  Index 15 ،Index 14 ،Index 11ی هاشاخصباشند و های موثر بر پتاسیم سطحی خاک میشاخص

 باشند.می

 
 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 ازلبعد از مد

های است. با توجه به نتایج، با کاهش شاخص شدهارائه( 8، مورد ارزیابی قرار گرفت که نتایج آن در شکل )شدهدادهاست، مدل توسعه 
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نتایج نشان داد،  کهیطوربه. افتیدست توان به مدلی با دقت خوب و قابل قبولمی هم باز تیپراهمی هایژگیوو انتخاب  ورودی مدل
درصد،  0637/0، 0041/0به ترتیب معادل  MAEو  MSE ،RMSEو 88/0معادل  2Rهای واسنجی با دارا بودن داده درمدل دوم نیز 

، 0180/0، 51/0به 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

 
 PFIشاخص انتخاب شده بر اساس روش  4با استفاده از  RFسنجی الگوریتم . نتایج واسنجی و صحت8 لشک

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

 BandopadhyayChatterjee & ,) پلاتینتخمین منبع اند. معدنی اشاره کرده بعنام برآورد درها یتمالگوردیگری نیز به عملکرد قابل قبول 

یتم الگور آمدهدستمطابق نتایج به .(Jalloh et al., 2016) معدنیدر تخمین ذخیره  آمارزمینعصبی مصنوعی و  هایشبکه قیتلف (،2011
RF مناسب،  لگوریتماواقع با استفاده از یک  تخمین بزند. در پلایادر نقاط دیگر  یخوبرا به پتاسیم سطحی خاک، دارای این توانایی است که

درازمدت وجود داشته باشد، ممکن خواهد  یزیران برنامه، به صورتی که امکاستخراج مواد معدنیآتی  یهاامکان اظهارنظر در مورد برنامه
( تهیه 9بینی پتاسیم لایه سطحی برای کل منطقه در شکل )نقطه، نقشه پیش 60. در آخر با استفاده از نتایج مدل توسعه داده شده برای بود

 ند.باشارای پتاسیم بیشتری میدهد که قسمت شرق و جنوب شرقی نسبت به دیگر مناطق دو ارائه شده است. نتایج نشان می

 
 برای کل منطقه مورد مطالعه RFشده با الگوریتم بینی پتاسیم لایه سطحی )درصد( تهیه. نقشه پیش9شکل 
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 بینی عیار پتاسیم شورابه زیرزمینییشپ تهیه نقشه

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

زیرزمینی  پتاسیم شورابه ی شرق و جنوب شرقی عیارهاقسمتشود در یم( مشاهده 10که در شکل ) گونههمانارائه شده است. ( 10شکل )
یم شورابه ترین مقادیر عیار پتاسیشبکه یطوربهشود. مشاهده می پتاسیم خاک سطحی و هاو ارتباط معناداری بین این شاخص بالاتر است

تاسیم نیز مقدار پ توان به این صورت بیان کرد که در این مناطقاست. این موضوع را می شدهدادهآبی نشان  گرن با زیرزمینی در نقشه
رزمینی، عیار عیار پتاسیم شورابه زی پتاسیم لایه سطحی و بین روابط رگرسیونی نسبت به سایر مناطق بالاتر بوده و با توجه به سطحی
اسیم شورابه ین میزان عیار پتترکم منطقه مطالعاتی و جنوب غربی ی مرکزهاقسمتاطق بالاتر است. در این من شورابه زیرزمینی هم پتاسیم

 شوند.یمقرمز و نارنجی مشاهده  رنگ با را دارا بوده و این مناطق زیرزمینی

 
 کل منطقه مورد مطالعهبرای  RFشده با الگوریتم یهتهبینی عیار پتاسیم شورابه زیرزمینی )گرم بر لیتر( یشپ نقشه. 10شکل 

 
های دریاچه وجود) جریان باد، بارندگی و غرقاب شدن بخشی از پلایا در پلایا ممکن است مواردی همچون درجه حرارت و رطوبت،

 رهایی از سال( بر میزان املاح محلول سطح اثرگذار باشد که بر میزان پتاسیم اثها و فصلهایی از پلایا در برخی سالغیردائمی قسمت
ولی بر مبنای این تحقیق، بین پتاسیم . باشدیماین موارد از دلایل تغییر میزان پتاسیم در مناطق مختلف پلایا  (.Stout, 2022)گذارند می

از پتاسیم لایه سطحی در تخمین عیار  توانیم کهینحو، همبستگی بالایی وجود دارد، بهزیرزمینی لایه سطحی و عیار پتاسیم در شورابه
موجود  یرزمینیز ست که پتاسیم لایه سطحی، با صعود مویینگی از شورابهااستفاده کرد. علت این همبستگی این زیرزمینی آن در شورابه 

برای صعود پتاسیم، بالاتر  1بحرانی یانهییهای زیرزمینی حداقل در بخشی از سال از محدوده ارتفاع موگیرد و آبت میادر آب زیرزمینی نش
 اب های سنجش از دورجنگل تصادفی در ترکیب با داده الگوریتمکرد که توان بیان یمی طورکلبه. (Sass & Viles, 2022)گیرند قرار می

قه مورد مطالعه منطبینی کرده است. همچنین عمق آب زیرزمینی در یشپعملکرد خوب مناطق دارای عیار پتاسیم شورابه زیرزمینی بالاتر را 
های متوسط و ریز خاک، بالاتر از ارتفاع مویینگی بحرانی بوده و جریان مویینگی از سطح متر قرار دارد که برای بافت 5/3تا  3در عمق 

 سطح خاک متر بر روز بوده که موجب انتقال پتاسیم و سایر املاح موجود در شورابه زیرزمینی بهمیلی 1ایستابی به سطح خاک، بیشتر از 
متر بر روز بیشتر است، این جریان املاح از آب شود. با توجه به اینکه پتانسیل تبخیر روزانه در کویر در غالب ایام سال از یک میلیمی

 شود و با تبخیر سطحی،شود که در شرایط غیر اشباع در منافذ ریز انجام میمحسوب می  2زیرزمینی به سطح خاک غالبا یک جریان پیوسته

                                                                                                                                                                                
1 Critical water depth for upward capillary flow 

2 Step Through 
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های نادر شدید، ممکن است باعث حرکت نزولی املاح بارندگی (.Wang, 2021)زیرزمینی بیشتر است غلظت املاح در سطح خاک از شورابه
شود. این حرکت نزولی املاح، از منافذ درشت در خاک سطحی شوند که با قطع بارندگی و ادامه صعود مویینگی، تعادل قبلی برقرار می

کند و به آب زیرزمینی اند، پر میمناطق مسطح کویر، آب باران معمولاً منافذ خاک سطحی را که در اثر تبخیر تخلیه شده جزئی است؛ زیرا در
شود های اطراف آن و حرکت زیرزمینی به سمت کویر تامین میرسد. آب زیرزمینی در کویر، غالباً از تشکیل آب زیرزمینی در کوهستاننمی

ها به سمت سطح خاک با توان گفت که جریان تدریجی نمکصورت تبخیر و تعرق حقیقی از بارندگی بیشتر است و حتی می که در این
صورت ها در سطح خاک بههای جدید موجود در آب زیرزمینی و حاصل از هوازدگی کانیمرور زمان طولانی، تجمعی است و بتدریج نمک

با جریان پیوسته املاح از آب زیرزمینی به سطح خاک و تعادل نسبی (. Goldberg-Yehuda et al., 2022)کنند های نمک تجمع میپوسته
در انتقال املاح مختلف پر رنگ نباشد و املاح مختلف  1رود که اثر تبادل ترجیهیسالانه املاح بین آب زیرزمینی و سطح خاک انتظار می

طح خاک حرکت کنند و در نتیجه بین غلظت املاح مختلف در سطح خاک و غلظت با سرعت تقریباً یکسانی در فاصله آب زیرزمینی تا س
های چون املاح مختلف موجود در آب زیرزمینی ایزوترم(. Bolt & Bruggenwert, 1978)ها در شورابه زیرزمینی همبستگی بالایی باشد آن

های دیم به آبی( متفاوت لی )مانند شروع آبیاری در تبدیل زمینتبادلی و جذب متفاوتی دارند؛ سرعت سالانه حرکت آنها در شرایط غیر تعاد
ند، با سرعترساست؛ ولی در شرایط تعادلی وقتی غلظت املاح مختلف )از جمله پتاسیم( در محلول خاک با کمپلکس تبادلی به تعادل می

ند. در این کنت سالانه تقریباً یکسانی حرکت میکند و همه املاح با سرعهای مختلف جریان محلول خاک و املاح، غلظت آنها تغییر نمی
تحقیق، همبستگی بین پتاسیم در آب زیرزمینی و سطح خاک بالا بود که نتیجه همین تعادل نسبی سالانه و عدم جریان ترجیهی املاح 

زیرزمینی  ورابهشه عیار پتاسیم شتوان عیار پتاسیم شورابه زیرزمینی را از غلظت پتاسیم خاک سطحی برآورد کرد و نقاست 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
نوعی، شبکه عصبی مص های چهار الگوریتم رگرسیون یادگیری ماشینقابلیت ارزیابی کارایی است. شدهپرداختهی ازدورسنجشی هاشاخص

 (،Galiano., 2015-Rodriguez) در اسپانیا بینی پتانسیل طلاسازی پیشبرای مدلدرخت تصمیم، جنگل تصادفی و ماشین بردار پشتیبان 
استفاده  (،Geranian et al., 2016) شمال غرب ایراندر ی گونا-مناطق بالقوه طلا برای حفاری بیشتر در کانسار طلای ساری بردارینقشه

 رقی کشور هندمنطقه شدر آهن بردار پشتیبان و رگرسیون فرآیند گاوسی برای ارزیابی عیار معدنی یکی از معادن سنگ ماشین رگرسیوناز 
(Goswami et al., 2016،) یزد  آهن چغارتنسار سنگسنگ معدن در کا یرذخا یندر تخم یمصنوع یعصب یهاکاربرد شبکه
(Nezamolhosseini et al., 2017،)  دمعدنی در کانسار پورفیری تخت گنب هایپهنهبردار پشتیبان برای جداسازی الگوریتم ماشین کاربرد 

الگوریتم  RBFر کرنل های یادگیری ماشین مبتنی بارزیابی عملکرد الگوریتم ،(Mohammadi & Hezarkhani, 2018) ایرانجنوب شرق  در
SVM  ایرانشمال غرب در  نگری معدنی ذخایر مس پورفیری در بخش ورزقانسازی آیندهمدلبرای (Ghezelbash et al., 2019،) 

 پژوهشو نتایج این  هایافتهبر اساس  یطورکلبه (.Wang et al., 2020)شده نظارتمواد معدنی از طریق جنگل تصادفی نیمه  بردارینقشه
یار پتاسیم ع تخمینبرای های یادگیری ماشین و الگوریتم یاتصاویر ماهواره یهاکه استفاده از داده یابیمیو نتایج تحقیقات دیگر درم

 .صرفه استبهمقرون روشی مناسب و شورابه زیرزمینی

 یریگنتیجه

که با یطوربهیرزمینی استفاده شد، زعیار شورابه  جهت تخمین و الگوریتم یادگیری ماشین دورازسنجشاز تکنیک ترکیبی  در این پژوهش
ای، غلظت پتاسیم سطحی برآورد ی تصاویر ماهورههاشاخص و ارتباط آن با پتاسیم لایه سطحی()یری در سطح خاک گاندازهقابلپارامتر 

از بین  شان داد کهنتایج ن همچنینشده است. پتاسیم شورابه زیرزمینی تبدیل پتاسیم لایه سطحی به عیار و با یک رابطه رگرسیونی، شد
 اند وشدهشناختهها ین شاخصترمهمعنوان به Index 5و  Index 3 ،Index 2 ،Index 4ی هاشاخصی مستخرج از تصویر، هاشاخص

با دارا  مدل توسعه داده شده جنگل تصادفی نائل شود. پتاسیم لایه سطحی توانند به تخمینی خوب و قابل قبولی از پراکندگی مقدارمی
دقت مناسبی توانسته است پتاسیم سطحی خاک را سنجی با ی و صحتواسنج یهادادهبه ترتیب برای  51/0و  88/0برابر با  2R بودن

دار یمعنیافتن ارتباط  و مؤثرهای شاخصبندی یتاولوبا  دور از سنجشهای داده با تلفیق الگوریتم جنگل تصادفی .بینی کندبرآورد و پیش
ه مواردی ک ی وسیع از مناطق بزرگ برایبردارنقشهدر جهت کارآمد ی عنوان ابزاربه یتپراهمی پارامترهایرها و مشخص کردن متغبین 

                                                                                                                                                                                
1 Favorable Exchange 
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باشد.  کارآمدباشد؛ بسیار یمینه پرهز سخت و هاآنبینی یشپییرپذیری مکانی و زمانی تغبه دلیل  به روش سنتی یک متغیر مهم بینییشپ
سیار آسان ب کم و صرف هزینه بسیار پایین، تهیه نقشه پتاسیم سطحی و عیار آن در شورابه زیرزمینی را زمانمدتمدل توسعه داده شده با 

ا روش یادگیری یت براهمپی پارامترهاتعیین  سازد. با توجه به اینکه پلایاهای زیادی در کشور وجود دارند که دارای منابع پتاسیم هستند؛یم
در مناطق امیدبخش جهت  گذاری برای حفارییهسرماگیری مدیران در جهت یمتصم ابزار مفیدی درازدور سنجشماشین و فناوری 

که ود راز آنجایی که شرایط پلایا در کویر خیلی متفاوت نیست، احتمال می کند.یمرا ایفا  یمؤثراستحصال پتاسیم شورابه زیرزمینی، نقش 
 نتایج این تحقیق برای تعیین عیار پتاسیم شورابه زیرزمینی به سایر پلایا در کویر قابل تعمیم باشد که در این صورت تخمین عیار پتاسیم

تی شود در تحقیقات آمنظور بررسی این احتمال پیشنهاد میشود. بهای مقدور میشورابه زیرزمینی در کل پلایا با استفاده از تصاویر ماهواره
ا که با هگیری شوند و با مقادیر آندر تعداد دیگری از پلایاها، عیار پتاسیم شورابه زیرزمینی و پتاسیم خاک سطحی در چند نمونه اندازه

ای استخراج شدند؛ مقایسه شود. احتمالا بتوان عیار سایر عناصر موجود در شورابه پارامترهای پیشنهادی در این تحقیق از تصاویر ماهواره
های سطحی بدست آورد؛ زیرا احتمالاً همین تعادل نسبی بین غلظت پتاسیم سطح خاک و عیار زیرزمینی مثل منیزیم را نیز با تهیه نقشه

پتاسیم شورابه زیرزمینی بین سایر عناصر محلول در شورابه زیرزمینی و سطح خاک هم وجود دارد و در خاک با سرعت مشابهی با پتاسیم 
 شوند.جابجا می

 
 "اردسندگان وجود ندویگونه تعارض منافع بین نهیچ"

 منابع
(. ارزیابی پارامترهای موثر جهت پیش1402ایرجی، مریم.، موحدی نائینی، سید علیرضا.، کمکی، چوقی بایرام.، ابراهیمی، سهیلا. و یغمایی، بامشاد. )

، خور و بیابانک های ماشین بردار پشتیبان و جنگل تصادفی )مطالعه موردی: پلایای شهرستانبینی عیار پتاسیم شورابه با استفاده از الگوریتم
 (.1) 55استان اصفهان(. تحقیقات آب و خاک ایران، 

برداری کربن آلی خاک بینی و نقشه(. پیش1402بندک، ثریا.، موحدی نائینی، سید علیرضا.، کمکی، چوقی بایرام.، کاکوئی، محمد. و ورلست، جوشم. )
 .17-34(: 3)27آب و خاک،  های یادگیری ماشین، علومبا 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، تفاده از سنجش از دور و مدلسازی نیتروژن خاک با اس(. مدل1400صادقی، محبوبه. و احمدی ندوشن، مژگان. )
 .97-111(: 2)11حفاظت منابع آب و خاک، 

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

های بینی مکانی برخی از ویژگی(. 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 درونخاک سطحی با استفاده از مدل

 یاپلا نیچند 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
 .1-12 ،(2)1 ی،نو در علوم و فناور هایایده. یراندر ا

REFERENCES 
Al Rawashdeh, R., Xavier-Oliveira, E., & Maxwell, P. (2016). The potash market and its future 

prospects. Resources Policy, 47, 154-163. 

Bandak S, Movhedei naeani A, Komaki C, kakooei M, Verrlest J. (2023). Predicting and Mapping Soil Organic 

Carbon Using Remote Sensing and Machine Learning Algorithms. jwss; 27(3):17-34. (inPersian) 

Bolt, G. H., & Bruggenwert, M. G. M. (1978). Soil chemistry. A. Basic elements. Elsevier Scientific Publishing 

Company. 

Boroh, A. W., Lawou, S. K., Mfenjou, M. L., & Ngounouno, I. (2022). Comparison of geostatistical and 

machine learning models for predicting geochemical concentration of iron: case of the Nkout iron deposit 

(south Cameroon). Journal of African Earth Sciences, 195, 104662. 

Breiman, L. (2001). Random forests. Machine learning, 45, 5-32. 

Chatterjee, S., & Bandopadhyay, S. (2011). Goodnews Bay Platinum resource estimation using least squares 



  پژوهشی( -)علمی  1403ماه ، شهریور6، شماره 55، دوره تحقیقات آب و خاک ایران 884

support vector regression with selection of input space dimension and hyperparameters. Natural Resources 

Research, 20, 117-129. 

Devore, J. L. (2015). Probability and Statistics for Engineering and the Sciences. Cengage Learning. 

Dutta, S., Bandopadhyay, S., Ganguli, R., & Misra, D. (2010). Machine learning algorithms and their 

application to ore reserve estimation of sparse and imprecise data. Journal of Intelligent Learning Systems 

and Applications, 2(02), 86-96. 

Estefan, G., Sommer, R., & Ryan, J. (2013). Methods of soil, plant, and water analysis. A manual for the West 

Asia and North Africa region, 3, 65-119. 

Geranian, H., Tabatabaei, S. H., Asadi, H. H., & Carranza, E. J. M. (2016). Application of discriminant analysis 

and support vector machine in mapping gold potential areas for further drilling in the Sari-Gunay gold 

deposit, NW Iran. Natural Resources Research, 25, 145-159. 

Ghezelbash, R., Maghsoudi, A., & Carranza, E. J. M. (2019). Performance evaluation of RBF-and SVM-based 

machine learning algorithms for predictive mineral prospectivity modeling: integration of SA multifractal 

model and mineralization controls. Earth Science Informatics, 12, 277-293. 

Goldberg-Yehuda, N., Assouline, S., Mau, Y., & Nachshon, U. (2022). Compaction effects on evaporation 

and salt precipitation in drying porous media. Hydrology and Earth System Sciences, 26(9), 2499-2517. 

Goswami, A. D., Mishra, M. K., & Patra, D. (2016, October). Adapting pattern recognition approach for 

uncertainty assessment in the geologic resource estimation for Indian iron ore mines. In 2016 

International Conference on Signal Processing, Communication, Power and Embedded System 

(SCOPES) (pp. 1816-1821). IEEE. 

Harris, J. R., & Grunsky, E. C. (2015). Predictive lithological mapping of Canada's North using Random Forest 

classification applied to geophysical and geochemical data. Computers & geosciences, 80, 9-25. 

Hewson, R., Robson, D., Carlton, A., & Gilmore, P. (2017). Geological application of ASTER remote sensing 

within sparsely outcropping terrain, Central New South Wales, Australia. Cogent Geoscience, 3(1), 

1319259. 

Iraji, M., Movahedi naeini, S. A., Komaki, C. B., Ebrahimi, S., & Yaghmaei, B. (2023). Evaluation of effective 

parameters for predicting the potassium grade of saline water by using support vector machine and 

random forest algorithms (case study: playa of Khoor and Biabank area city, Isfahan province). Iranian 

Journal of Soil and Water Research, (). (inPersian) 

Jafrasteh, B., Fathianpour, N., & Suárez, A. (2018). Comparison of machine learning methods for copper ore 

grade estimation. Computational Geosciences, 22, 1371-1388. 

Jalloh, A. B., Kyuro, S., Jalloh, Y., & Barrie, A. K. (2016). Integrating artificial neural networks and 

geostatistics for optimum 3D geological block modeling in mineral reserve estimation: A case 

study. International Journal of Mining Science and Technology, 26(4), 581-585. 

Kaneko, H. (2022). Cross‐validated permutation feature importance considering correlation between 

features. Analytical Science Advances, 3(9-10), 278-287. 

Kisi, O., Karahan, M. E., & Şen, Z. (2006). River suspended sediment modelling using a fuzzy logic 

approach. Hydrological Processes: An International Journal, 20(20), 4351-4362. 

Leite, E. P., & de Souza Filho, C. R. (2009). Artificial neural networks applied to mineral potential mapping 

for copper‐gold mineralizations in the Carajás Mineral Province, Brazil. Geophysical Prospecting, 57(6), 

1049-1065. 

Lewkowski, C., Porwal, A., & González-Álvarez, I. (2010, May). Genetic programming applied to base-metal 

prospectivity mapping in the Aravalli Province, India. In EGU general assembly conference abstracts (p. 

523). 

Maleki, S., Ramazia, H. R., & Moradi, S. (2014). Estimation of Iron concentration by using a support vector 

machineand an artificial neural network-the case study of the Choghart deposit southeast of Yazd, Yazd, 

Iran. Geopersia, 4(2), 201-212. 

McKay, G., & Harris, J. R. (2016). Comparison of the data-driven random forests model and a knowledge-

driven method for mineral prospectivity mapping: A case study for gold deposits around the Huritz Group 

and Nueltin Suite, Nunavut, Canada. Natural Resources Research, 25(2), 125-143. 

Minasny, B., & McBratney, A. B. (2006). A conditioned Latin hypercube method for sampling in the presence 

of ancillary information. Computers & geosciences, 32(9), 1378-1388. 

Moghaddam, D. D., Rahmati, O., Panahi, M., Tiefenbacher, J., Darabi, H., Haghizadeh, A., ... & Bui, D. T. 

(2020). The effect of sample size on different machine learning models for groundwater potential mapping 

in mountain bedrock aquifers. Catena, 187, 104421. 

Mohammadi, N. M., & Hezarkhani, A. (2018). Application of support vector machine for the separation of 



 885 ... با استفادهایرجی و همکاران: برآورد عیار پتاسیم شورابه زیرزمینی  پژوهشی( -)علمی 

mineralised zones in the Takht-e-Gonbad porphyry deposit, SE Iran. Journal of African Earth 

Sciences, 143, 301-308. 

Moriasi, D. N., Arnold, J. G., Van Liew, M. W., Bingner, R. L., Harmel, R. D., & Veith, T. L. (2007). Model 

evaluation guidelines for systematic quantification of accuracy in watershed simulations. Transactions of 

the ASABE, 50(3), 885-900. 

Mousavi, S. R., Parsayi, F., Rahmani, A., Sedri, M. H., & kohsar Bostani, M. (2020). Spatial Prediction Some 

of the Surface Soil Properties Using Interpolation and Machine Learning Models. Journal of Soil 

Management and Sustainable Production, 10(3), 27-49. (inPersian) 

Mousavi, S. R., Sarmadian, F., Omid, M., & Bogaert, P. (2022). Application of Machine Learning Models in 

Spatial Estimation of Soil Phosphorus and Potassium in Some Parts of Abyek Plain. Iranian Journal of 

Soil Research, 35(4), 397-411. (inPersian) 

Mousavi, Seyyed Ali, Naqvi, Rana, and Shojaei, Saeed (2015). Industrial use of shourabeh and playa for 

extracting potassium and searching for it among several playas in Iran. New Ideas in Science and 

Technology, 1(2) (inPersian) 

Naimi, S., Ayoubi, S., Di Raimo, L. A. D. L., & Dematte, J. A. M. (2022). Quantification of some intrinsic 

soil properties using proximal sensing in arid lands: Application of Vis-NIR, MIR, and pXRF 

spectroscopy. Geoderma Regional, 28, e00484. 

Nezamolhosseini, S. A., Mojtahedzadeh, S. H., & Gholamnejad, J. (2017). The application of artificial neural 

networks to ore reserve estimation at choghart iron ore deposit. 

Nicholson, K. (Ed.). (1997). Manganese mineralization: Geochemistry and mineralogy of terrestrial and 

marine deposits. Geological Society of London. 

Nwaila, G. T., Zhang, S. E., Frimmel, H. E., Manzi, M. S., Dohm, C., Durrheim, R. J., ... & Tolmay, L. (2020). 

Local and target exploration of conglomerate-hosted gold deposits using machine learning algorithms: a 

case study of the Witwatersrand gold ores, South Africa. Natural Resources Research, 29, 135-159. 

Oh, H. J., & Lee, S. (2010). Application of artificial neural network for gold–silver deposits potential mapping: 

A case study of Korea. Natural Resources Research, 19, 103-124. 

Porwal, A., Carranza, E. J. M., & Hale, M. (2003). Artificial neural networks for mineral-potential mapping: 

a case study from Aravalli Province, Western India. Natural resources research, 12, 155-171. 

Radwin, M. H., & Bowen, B. B. (2021). Mapping mineralogy in evaporite basins through time using 

multispectral Landsat data: Examples from the Bonneville basin, Utah, USA. Earth Surface Processes 

and Landforms, 46(6), 1160-1176. 

Rigol-Sanchez, J. P., Chica-Olmo, M., & Abarca-Hernandez, F. (2003). Artificial neural networks as a tool for 

mineral potential mapping with GIS. International Journal of Remote Sensing, 24(5), 1151-1156. 

Rodriguez-Galiano, V., Sanchez-Castillo, M., Chica-Olmo, M., & Chica-Rivas, M. J. O. G. R. (2015). Machine 

learning predictive models for mineral prospectivity: An evaluation of neural networks, random forest, 

regression trees and support vector machines. Ore Geology Reviews, 71, 804-818.  

Saadat, Mohammad., and Zamani Borojni, Farsad. (2015). A Review of Methods to Improve the Efficiency of 

Random Forest Technique, First National Conference on Information, Communication and Computing 

Technology . (inPersian) 

Sadeghi, M. & Ahmadi Nadoushan, M. (2022). Modeling soil nitrogen using remote sensing, regression and 

random forest models, water and soil resources conservation, 11(2): 97-111. (inPersian) 

Safaee, S., & Wang, J. (2020). Towards global mapping of salt pans and salt playas using Landsat imagery: A 

case study of western United States. International Journal of Remote Sensing, 41(22), 8693-8716. 

Sass, O., & Viles, H. (2022). Heritage hydrology: a conceptual framework for understanding water fluxes and 

storage in built and rock-hewn heritage. Heritage Science, 10(1), 66. 

Schnitzler, N., Ross, P. S., & Gloaguen, E. (2019). Using machine learning to estimate a key missing 

geochemical variable in mining exploration: Application of the Random Forest algorithm to multi-sensor 

core logging data. Journal of Geochemical Exploration, 205, 106344. 

Shaw, P. A., & Bryant, R. G. (2011). Pans, playas and salt lakes. Arid zone geomorphology: process, form and 

change in drylands, 373-401. 

Stout, J. E. (2022). Playa dynamics and salinity: a study of yellow lake on the high plains of Texas. The Texas 

Journal of Science, 74(1), Article-6. 

Vabalas, A., Gowen, E., Poliakoff, E., & Casson, A. J. (2019). Machine learning algorithm validation with a 

limited sample size. PloS one, 14(11), e0224365. 

Wang, C., Chen, J., Wu, J., Tang, Y., Shi, P., Black, T. A., & Zhu, K. (2017). A snow-free vegetation index 

for improved monitoring of vegetation spring green-up date in deciduous ecosystems. Remote sensing of 



  پژوهشی( -)علمی  1403ماه ، شهریور6، شماره 55، دوره تحقیقات آب و خاک ایران 886

environment, 196, 1-12 

Wang, J., Zuo, R., & Xiong, Y. (2020). Mapping mineral prospectivity via semi-supervised random 

forest. Natural Resources Research, 29, 189-202.  

Wang, Z. (2021). Research on desert water management and desert control. European Journal of Remote 

Sensing, 54(sup2), 42-54. 

Yang, R. M., Zhang, G. L., Liu, F., Lu, Y. Y., Yang, F., Yang, F., ... & Li, D. C. (2016). Comparison of boosted 

regression tree and random forest models for mapping topsoil organic carbon concentration in an alpine 

ecosystem. Ecological indicators, 60, 870-878. 

Zhang, Y., Sui, B., Shen, H., & Ouyang, L. (2019). Mapping stocks of soil total nitrogen using remote sensing 

data: A comparison of random forest models with different predictors. Computers and Electronics in 

Agriculture, 160, 23-30. 

 

  



 887 ... با استفادهایرجی و همکاران: برآورد عیار پتاسیم شورابه زیرزمینی  پژوهشی( -)علمی 

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 
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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. 

 


