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This study aims to evaluate and to compare the efficiency of support vector machine (SVM) 

and random forest (RF) models using digital soil mapping approach to predict soil texture in 

part of Khuzestan province. In February 2021, before determining soil texture, 200 soil 

samples were taken using stratified random sampling from the surface layer )0-10 cm(. 

Auxiliary variables included primary and secondary derivatives of digital elevation model 

(DEM), remote sensing spectral indices (RS), from which the appropriate category was 

selected using principal component analysis (PCA). Based on PCA method, nine topographic 

variables from DEM and eight vegetation indices and spectra from RS were selected to predict 

soils texture components (sand, silt, and clay). The efficiency of the models was evaluated 

using the coefficient of determination (R2) and the root mean squared of the error (RMSE). 

The results indicated that the random forest model had higher accuracy and less error than the 

support vector machine model (SVM), so that values of R2 in this model were 0.80 for sand, 

0.81 for silt, and 0.78 for clay, and the RMSE in the prediction of these particles were 6.02, 

5.89 and 6.02, respectively. While the R2 and RMSE in the support vector machine model for 

prediction of sand, silt and clay were (0.39, 13.70), (0.45, 10.70), and (0.46, 9.32), 

respectively. Also, the results of this evaluation showed that salinity index, brightness index, 

and channel network in addition of the 6-band Landsat 8 satellite or the far infrared band were 

the most important environmental variables predicting clay, silt, and sand particles. In 

conclusion, we suggest using Random Forest model as a useful and reliable method in 

preparing digital maps of soil texture in the study area. 
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  های کلیدی:ژهوا
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 سنجش از دور، 

  بان،یبردار پشت نیماش
 .یجنگل تصادف

 
( با RF) ی( و جنگل تصادفSVM) بانیبردار پشت نیماش یهامدل یکارائ سهیو مقا یابیمطالعه حاضر با هدف ارز

استان  یاز اراض یر بخشاجزا بافت خاک د ینیبشیپ ی( براDSMخاک ) یرقوم یبردارنقشه کردیاستفاده از رو
 یسانت 0-10)عمق  ینمونه از خاک سطح 200بافت خاک،  نییمنظور تع، به1399خوزستان انجام شد. در بهمن سال 

مدل  هیو ثانو هیشامل مشتقات اول یکمک یرهایشدند. متغ یآورشده جمع یبندطبقه ی( به صورت تصادفیمتر
 سنجش یاهیو گ یفیط یهاو ...( و شاخص یااخص شبکه آبراههش ب،یجهت ش ب،ی( شامل )شDEMارتفاع ) یرقوم

( انجام گرفت. PCA) یاصل یهامولفه هی( بودند که انتخاب دسته مناسب از آنها با استفاده از روش تجزRSاز دور )
اجزا بافت  ینیبشیپ یبرا RSاز  یاهیو هشت شاخص پوشش گ DEMاز  یتوپوگراف ری، نه متغPCAبر اساس روش 

 نیانگیم شهی( و ر2R) نییتب بیضر یهاها با استفاده از آمارهمدل یی. کارادندیو رس( انتخاب گرد لتیک )شن، سخا
 یاز دقت بالاتر و خطا کمتر ینشان داد مدل جنگل تصادف جیقرار گرفت. نتا یابی( مورد ارزRMSEمربعات خطا )

، 80/0شن  یمدل برا نیدر ا R2 زانیم کهیطوره( برخوردار است، بSVM) بانیبردار پشت نینسبت به مدل ماش
و  89/5، 02/6 بیذرات به ترت نیا ینیبشی( در پRMSEخطا ) مربعات نیانگیم یشهیو ر 78/0و رس  81/0 لتیس

، 70/13و  39/0شن  یبرا بیبه ترت بانیبردار پشت نیدر مدل ماش RMSEو  R2است که  یدرحال نیبود. ا 02/6
 یاجزا ینیبشیاستفاد شده در پ یرهایمتغ ینسب تیاهم نیبود. همچن 32/9و  46/0و رس 70/10و  45/0 لتیس

 نیترمهم 8ماهواره لندست  6به همراه باند  یاو شبکه آبراهه ییشاخص روشنا ،یبافت خاک نشان داد شاخص شور
 یاز مدل جنگل تصادف ودشیم شنهادیپ نیو ماسه بودند. بنابرا لتیکننده ذرات رس، س ینیبشیپ یطیمح یرهایمتغ

 خاک در منطقه مورد مطالعه استفاده شود. تباف یرقوم یهانقشه هیو قابل اعتماد در ته دیمف یبه عنوان روش
 

های یادگیری ی مدله از برخبرداری رقومی اجزا بافت خاک در بخشی از اراضی دشت خوزستان با استفاد( نقشه1401صحرایی؛ نسیم، لندی؛ احمد، حجتی؛ سعید، ): استناد
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 دمه مق

وذپذیری، ولوژیکی در خاک را از جمله ظرفیت حرارتی، نفبافت خاک یک ویژگی مهم خاک است که بیشتر فرآیندهای فیزیکی، شیمیایی و بی
دهد. در علوم خاک تهیه نقشه توزیع مکانی بافت خاک ظرفیت نگهداری آب، حرکت املاح و عناصر سنگین در خاک را تحت تاثیر قرار می

از رتبط با حفاظت از محیط زیست مورد نیها و سایر مداخلات مریزی مناسب کاربری اراضی، مدیریت خاکبا وضوح مکانی بالا برای برنامه
 (. Dharumarajan and Hegde., 2020است )

آوری و تجزیه و تحلیل تعداد نمونه های مختلف، نیازمند جمعها و کاربریبرداری بافت خاک در مقیاسهای معمول نقشهدر روش
فاده برداری خاک تا حد زیادی به سمت استهای نقشهجهانی، شیوه رو در سطحزیاد است تا تغییرپذیری مکانی بافت خاک برآورد شود. از این

( به عنوان ابزاری RSهای سنجش از دور)های نوین مرتبط با دادهو استفاده از فناوری (DSM) 1برداری رقومی خاکهای نقشهاز روش
 ,Yang et al., 2016; Khaledian and Millerهای خاک تغییر یافته است )برای کاهش هزینه و زمان مورد نیاز برای توسعه نقشه

2020 .) 
لاعات های مختلف و ارائه اطهای سنجش از دور به دلیل دسترسی ارزان، قدرت تفکیک مکانی بالا، قابلیت دسترسی در مقیاسداده

های سنجش از در حقیقت داده(. Wang et al., 2018اند )مورد توجه قرار گرفته نمای منطقه در نقشه برداری رقومی خاکدقیق از زمین
ک و بررسی های خاهای جدیدی برای پایش مستمر ویژگیکننده فرصتبینیهای پیشبرداری رقومی و مدلدور با استفاده از فناوری نقشه

 هایدهد دادهی(. مطالعات انجام شده در سالیان اخیر نشان مTaghizadeh-Mehrjardi et al., 2014توزیع مکانی آنها فراهم آورده است )
 ,.Castaldi et al., 2016; Gomez et al) دنخاک باش سطحیهای بینی ویژگیتواند متغیر کمکی مفیدی برای پیشمی ایماهواره

2018; Vagen et al., 2016های ژئومورفولوژیکی و سنجش از دور از داده های(. به طور معمول، این متغیرهای کمکی علاوه بر داده
برداری رقومی های نقشهتوان گفت هدف انواع روشبه طور کلی، می آیند،دست می( بهDEMرقومی ارتفاع ) هایاقلیمی و مدلهای داده

 McBratneyباشد. )های محیطی میکنندهبینیهای مختلف خاک از طریق مرتبط نمودن مشاهدات زمینی به پیشبینی ویژگیپیش خاک

et al., 2003.) 

های های مختلف یادگیری ماشین، از جمله روشنما از روشزمین-سازی خاکی رقومی خاک برای توسعه مدلبردارنقشه در
های در این رویکرد، الگوریتم .(Heung et al., 2016شود )های عصبی و غیره استفاده میگیری، منطق فازی، شبکههای تصمیمدرخت

ی از اهای مختلف آماری برای یافتن روابط بین پاسخ متغیرهای خاک و مجموعهروشهای اطلاعات جغرافیایی و سیستم یادگیری ماشین،
های مختلف یادگیری ماشین مدل شوند.برداری نشده استفاده میهای نمونههای خاک در مکانبینی ویژگیمتغیرهای محیطی برای پیش

شتیبان ها عبارتند از ماشین بردار پترین این مدله است. رایجهای آن به کار گرفته شدبینی بافت خاک و کلاستوسط محققان برای پیش
2(Gomez et al., 2019; Mousavi et al., 2022 ؛Wu et al., 2018؛ Zhang et al., 2019  ،)k 3نزدیکترین همسایگی(Zhang 

et al., 20194ای(، رگرسیون لجستیک چند جمله (Camera et al., 2017تقویت گرادیان ،)5 (Zhang and Shi., 2019شبکه ،) های
(. Camera et al., 2017)7( و مدل جنگل تصادفیBagheri Bodaghabadi et al., 2015؛ Taalab, et al., 2015)6عصبی مصنوعی

های خطی مانند های غیر خطی مانند جنگل تصادفی نسبت به مدلدهد که مدلنتایج به دست آمده توسط این محققان نشان می
Hengl, et al (2017 )های بافتی خاک از عملکرد بهتری برخوردار بودند. مطالعه بینی و برآورد کلاسای در پیشی چند جملههارگرسیون

بینی ذرات بافت خاک در مطالعات با تعداد مشاهده ( در پیشGBM( و تقویت گرادیان )RFهای جنگل تصادفی )نشان داد که الگوریتم
ای در منطقه نیمه خشک مرکزی کشور تونس با هدف ( در مطالعه2019) .Bousbih et alکند. خطی عمل میهای بهتر از سایر مدل زیاد

بهتری از  د( عملکرRF)گزارش نمودند که الگوریتم جنگل تصادفی  2و 1های سنتینل های ماهوارهتخمین بافت خاک با استفاده از داده
 ن رس خاک دارد.بینی میزابرای پیش (SVMماشین بردار پشتیبان )

برداری رویکرد نقشهخاک با استفاده از بافت  بردارینقشه گذشته تحقیقات مختلفی در نقاط مختلف ایران با هدف در طی چند سال

                                                                                                                                                                                
1 Digital Soil Mapping 

2- Support vector machines 

3- k-nearest neighbors algorithm 

4- Multionmial logistic regression 

5- Gradient boosting 

6- Artificial Neural Networks 

7- Random forest 
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 باشدمی خاک اجزای بافت ینیبشیپهای یادگیرنده ماشین در صورت گرفته است که حاکی از عملکرد قابل قبول الگوریتم رقومی خاک

(Mousavi et al., 2020; Pahlavan-Rad and Akbari-moghaddam., 2018; Mehrabi-Gohari et al., 2019; 

Taghizadeh-Mehrjardi, et al., 2016, 2020) . های صنعتی و کشاورزی ایران یکی از قطب با توجه به اینکه استان خوزستان
ای از اهمیت ویژه محیط زیست سازی اکولوژیکی و مدیریت کشاورزی ومدل منظوربهتغییرات مکانی اجزاء بافت خاک باشد، تعیین می

در  کمتری گیری دقیق، سریع و با هزینهصمیمنقش مهمی در تتواند خاک می بافتتغییرات برخوردار است. از سوی دیگر، تهیه نقشه 
 هایژوهش مدنظر است، تا پتانسیل استفاده از دادهرو، در این پداشته باشد. از این در سـطح منطقههای محیطی و مدیریت صحیح ارزیابی

بینی اجزای بافت خاک، در بخشی از اراضی استان خوزستان مورد ارزیابی قرار سنجش از دور در کنار سایر متغیرهای محیطی برای پیش
 هایهمراه مقایسه کارائی مدل گیرد. از دیگر اهداف این پژوهش تهیه نقشه توزیع مکانی اجزای بافت خاک در منطقه مورد مطالعه به

 باشد.بینی اجزا بافت خاک می( برای پیشSVM( و ماشین بردار پشتیبان )RFجنگل تصادفی )

 هامواد و روش

 منطقه مورد مطالعه

الی عرض شم 31°20′20ʺتا 30°52′30ʺکیلومتری جنوب شهر اهواز به مختصات جغرافیایی15منطقه مورد مطالعه در استان خوزستان و در 
(. تغییرات دامنه ارتفاع در منطقه مورد 1هزار هکتار واقع شده است )شکل  155طول شرقی با مساحتی حدود  48 °30′01ʺتا 48°58′10ʺو

متر و درجه میلی 213باشد. بر اساس آمار و اطلاعات موجود، متوسط بارش سالانه متر از سطح دریای آزاد می 123متر تا  4مطالعه از 
 ,Banniد)باشهای منطقه به ترتیب یوستیک و هایپرترمیک میدرجه سانتی گراد است. رژیم رطوبتی و حرارتی خاک 2/31ط حرارت متوس

M.H., 1998.) باشد. دشت رسوبی سیلابی کاربری غالب اراضی منطقه شامل اراضی کشاورزی با زراعت آبی و مراتع چند ساله می
 (.Abyaat et al., 2017باشد)میرسوبات آبرفتی ر مواد مادری دارای منشا باشد که از نظنمای غالب منطقه میزمین

 
 منطقه مورد مطالعه  برداری درنقاط نمونه موقعیت: 1شکل 
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 مطالعات میدانی و تجزیه و تحلیل آزمایشگاهی

سانتی متر( با سیستم  10تا  0حی ) نمونه خاک سط 200بندی شده، تعداد برداری تصادفی طبقهدر این مطالعه با استفاده از روش نمونه
متری عبور داده شدند. میلی 2ها هوا خشک و از الک ( برداشت شد. قبل از تعیین بافت در آزمایشگاه، نمونهGPSموقعیت یاب جهانی )

 گیری گردید.( اندازهGee and Bouder 1986توزیع اندازه ذرات خاک در آزمایشگاه به روش هیدرومتری )

 حیطی و انتخاب آنهامتغیرهای م

خاک  بینی کننده اجزای بافتهای کمکی پیش( به عنوان دادهDEMمدل رقومی ارتفاع )و سنجش از دور های از شاخصدر این مطالعه 
 پایگاه داده مکانی از 8 ماهواره لندست OLI یویر سنجندهاتص ،1399در بهمن سال  های زمینیزمان با برداشتن نمونهاستفاده شد. هم

USGS Earth Explorer تری و اتمسفریک با استفاده از الگوریتم رادیوم اتتصحیحپردازش تصاویر شامل پیش شد. بارگیریFlaash 
 SAGA ارفزامنرمحیط در  تفاعار قومیر لمد تمشتقاشاخص از  22متغیر محیطی شامل  40 انجام شد.ENVI 5.3 در محیط نرم افزار

GIS 7.3  ر در محیط نرم افزار سنجش از دو شاخص18و ENVI 5.3به وضوح مکانی دهستفارد امو محیطی یمتغیرها تمامی .شدند تهیه 
( استفاده شد. PCA) 1های اصلیترین متغیرهای محیطی از روش تجزیه مؤلفهگیری گردیدند. برای انتخاب مناسبباز نمونهمتر  30

متغیر محیطی به  17شود. با استفاده از این رویکرد ای استفاده میهای ماهوارهها و بهبود تفسیر دادهسازی دادهبرای متراکم  PCAروش
(. 1شاخص پوشش گیاهی و طیفی بودند )جدول 8و DEM متغیر توپوگرافی از  9بینی انتخاب شدند که شامل های پیشمنظور ورودی مدل

  انجام گردید. 26 نسخه SPSSاین مراحل در محیط نرم افزار 
 

 غیرهای محیطی مورد استفاده برای مدلسازی مکانی: مت1جدول 

 منبع قدرت تفکیک نماد متغیر های کمکی محیطیمتغیر

 مادون قرمز نزدیک -5باند 
(NIR): Reflectance value of Landsat 

satellite band 
30 m Landsat satellite 

 مادون قرمز کوتاه - 6باند
(SWIR1): Reflectance value of 

Landsat satellite band 
30 m Landsat satellite 

 مادون قرمز کوتاه - 7باند
(SWIR2 :( Reflectance value of 

Landsat satellite band 
30 m Landsat satellite 

 شاخص تفاضلی پوشش گیاهی نرمال شده
(NDVI) = (NIR- Green) / (NIR+ 

Green) 
30 m Foody et al., 2001 

 30 m Douaoui et al.,2006 ( Red + NIR) / (Red -NIR) =(NDSI) نرمال شدهشاخص شوری تفاضلی 

 0.5 30 m Khan et al., 2005 ˆ (Green× Red) =(SI) شاخص شوری

 شاخص روشنایی
(BI)= ((Red × Red) + (NIR × NIR))ˆ 

0.5 
30 m Khan et al., 2005 

 شاخص گیاهی تعدیل کننده اثر خاک
(OSVI)= (NIR- Red) / (NIR+ 

Red+0.16) 
30 m Rondeaux et al.,1996 

 DEM (m)= Elevation 30 m Conrad et al., 2015 مدل ارتفاع رقومی

 شاخص خط الراس با وضوح مکانی بالا
Multi Resolution of Ridge To 

Flatness Index (MRRTF) 
30 m Conrad et al., 2015 

 Aspect 30 m Conrad et al., 2015 جهت شیب

 Wind effect 30 m Conrad et al., 2015 شاخص اثر باد

 Flow accumulation 30 m Conrad et al., 2015 شاخص تجمع جریان

 Mass Balance 30 m Conrad et al., 2015 شاخص توازن جرم

 Terrain Surface Texture 30 m Conrad et al., 2015 شاخص بافت سطح زمین

 Channel Network (m) 30 m Conrad et al., 2015 ی(ای )زهکششبکه آبراهه

 Channel Network Base Level 30 m Conrad et al., 2015 سطح مبنای شبکه زهکشی

 Terrain Ruggedness Index (TRI) 30 m Conrad et al., 2015 شاخص ناهمواری زمین

                                                                                                                                                                                
1- Principal Component Analysis (PCA) 



  پژوهشی( -)علمی  1401 دی، 10، شماره 53، دوره تحقیقات آب و خاک ایران 2266

 روندنمای پژوهش

برداری از نمونه تعیین موقعیت و -1است. مراحل انجام این پژوهش به ترتیب شامل:  ارائه شده 2روندنمای کلی این پژوهش در شکل 
و مدل رقومی ارتفاع  OLIسنجنده  8های سنجش از دور براساس تصاویر ماهواره لندست تهیه شاخص -2دار تصادفیخاک به روش نظام

(DEM با قدرت تفکیک مکانی )حیطی به روش تحلیل مولفهترین متغیرهای مانتخاب بهینه -3متر  30( های اصلیPCA) 4- سازی مدل
بینی مکانی اجزای بافت خاک سازی و تهیه نقشه پیشاعتبار سنجی نتایج مدل -SVM  5وRF های ها با استفاده از الگوریتممکانی داده

 بینی کننده مکانی.ترین مدل پیشبر اساس مناسب
 

 
 نمای کلی تحقیق: روند2شکل 

 مکانی سازیمدل

از دو الگوریتم  بندی آنارائه نقشه پهنهو  مطالعاتیی خاک در محدودهذرات نسبی  توزیع مکانیمدلسازی منظور نمایش تغییرپذیری و  به

در انتها مدلی که دارای بیشترین دقت ( استفاده شد. SVM( و مدل ماشین بردار پشتیبان )RFیادگیری ماشین شامل جنگل تصادفی )

 .توزیع مکانی ذرات خاک مورد استفاده قرار گرفتنقشه ذرات اولیه خاک بود، برای تهیه در برآورد 

 (RF) جنگل تصادفی

برای کاربردهای در تحقیقات مختلف و ها شناخته شده است این الگوریتم کنندهبندیبه عنوان یکی از کارآمدترین طبقه مدل جنگل تصادفی
درخت  . در این مدل هربندی بافت خاک و کاربری اراضی در بخش کشاورزی استفاده شده استهمختلفی از جمله تجزیه و تحلیل و طبق

شود که مجموعه متغیرهای ورودی را بر اساس آزمون مقدار ویژگی به زیر ساخته می منحصر به فردبا اجرای یک الگوریتم یادگیری 
خروجی  ،رای اکثریت همه درختان و دهدس در هر نمونه میکلا بهترین هکند. هر درخت یک رای بمی بندیتقسیم ییهامجموعه

 (.Bousbih et al, 2019) کندرا تعیین میبندی طبقه
(، و اندازه گره است mtryبینی کننده برای هر درخت )(، تعداد متغیرهای پیشntreeشامل تعداد درختان ) RF پارامترهای اصلی مدل

Friedman and Meulman, 2003)ا کند، در مقایسه بترین متغیر را در هر تقسیم گره انتخاب میبا توجه به اینکه مهم وریتم(. این الگ
های را جداگانه با تعداد مجموعه داده تصمیم بینی ضعیف حساس نیست و هر درختبینی نسبت به نویز یا پیشهای پیشبسیاری از مدل
های مهم این مدل، توانایی مدلسازی روابط غیرخطی (. از دیگر ویژگیOkun and Priisalu, 2007) کندشده متناسب میاز پیش تعریف

باشد. این مقدار اهمیت متغیرها می گیری میزان خطا وبندی شده و پیوسته، اندازههای طبقهکنندهبینیبا ابعاد بالا، مدیریت همزمان پیش
دهد تا اثرات تغییرات محیطی احتمالی آینده را به محققین اجازه میمحیط است و  -ها ابزار مفیدی برای روشن کردن روابط خاک ویژگی

در  "random Forest"(. در مطالعه حاضر، با استفاده از بسته تخصصی Barthold et al., 2013بینی کنند )های خاک پیشبر ویژگی
( ntreeتعداد درختان جنگل ) زایش دقت مدل،سازی شدند. برای همگرایی و افپارامترهای اصلی مدل بهینه Rstudioمحیط نرم افزار 
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 ی میانگین( بر اساس کمترین میزان ریشهmtry، در نظر گرفته شد. همچنین تعداد متغیرهای تصادفی هر گره )14و تعداد گره  درخت 800

 انتخاب گردید. 2ها، برای کلیه اجزا بافت خاک مقدار ( و متناسب با فرآیند رگرسیون و تعداد ورودیRMSEخطا ) مربعات

 ( SVM) ماشین بردار پشتیبان

ی نظریه یادگیری آماری است که از اصل استقرای کمینه( یک رویکرد داده محور یادگیری ماشین بر پایهSVMماشین بردار پشتیبان )
یل قابلیت تعمیم، حتی با ویژه در حوزه سنجش از دور به دلمدل به ن(. ایVapnik et al., 1995کند )سازی خطای ساختاری استفاده می

 ,.Mountrakis et alبینی و تشخیص عدم قطعیت استفاده شود )بندی، پیشتواند برای طبقههای آموزشی میتعداد محدودی از نمونه

ن آزمو گیرد و دارای دو فاز آموزش وبندی در گروه یادگیری با نظارت قرار میهای خوشهبرخلاف سایر الگوریتم SVM(. الگوریتم 2011
شود گیری به نحوی انتخاب میها است، به این طریق که در فاز آموزش، مرز تصمیمباشد. مبنای این مدل، فرضیه جداسازی خطی دادهمی

های دیگر بیشترین مقدار یا به عبارت دیگر بیشترین حاشیه اطمینان را داشته باشد. در این روش که کمترین فاصله آن با هریک از گروه
یک منحنی با پهنای  SVM گیرد. بر این اساس، الگوریتمگیری بر اساس نقاطی به نام بردار پشتیبان صورت میب مرز تصمیمانتخا

 SVMکلی، هدف الگوریتم طورهای آموزشی دیده شود. بهدهد، به صورتی که کمترین میزان خطا در دادهها برازش میمشخص به داده
ه کمترین بندی اشتباه را باست که فاصله هر کلاس خاص را تا این فرا صفحه بیشینه نماید و طبقه ایجاد یک فرا صفحه )مرز تصمیم(

؛ به نحوی های آموزشی استهای دیگر ماشین بردار پشتیبان، توانایی غلبه بر مشکل توزیع غیرخطی دادهمقدار ممکن برساند. از قابلیت
شود و ابـر صفحه پذیری بهتر انجام میدر آن تفکیک هند کهدانتقال میی بعد بزرگتر اضای ببه ف را هابا استفاده از توابع کرنل، دادهکه 

 (. Li et al., 2009)شـود جداکننده در آن فضا تعیین می
به همراه مقداری نویز )خطای  f(x)شود که رابطه بین متغیرهای مستقل و وابسته با تابع جبری مانند در این الگوریتم فرض می

 ز( مشخص شود.مجا
𝑓(𝑥)(                                                                                                            1رابطه  = 𝑊𝑇 . ∅(𝑥) + 𝑏  

y                                                (                                                                      2رابطه  = f(x) + noise 

نیز تابعی است که دارای کمترین انحراف از  f(x)باشد. تابع تابع کرنل می ∅: ثابت بایاس و b: بردار ضرایب، Wدر معادلات فوق  
 های آموزشی است.اهداف واقعی برای همه داده

ن تریگرفته است که رایج ای وسیگموئید مورد استفاده قرارند جملههای خطی، شعاعی، چمختلفی از جمله پایههای در این مدل، کرنل
 باشد و در این مطالعه نیز از این کرنل استفاده شد. می (RBF) 1آن، کرنل تابع پایه شعاعی گوسی

.K(x             (                                                                                               3رابطه ) xi) = exp (
−∣xi−x∣2

2σ2 ) 
و کرنل تابع پایه شعاعی انتخاب مقدار پارامترهای ثابت خطای مجاز  SVMهای کمی توسط مدل سازی و برآورد مشخصهبرای مدل

(𝜎 )پارامتر تنظیم (Cلازم است. این پارامترها وابسته به توزیع داده )باشند. بندی دیگر، متفاوت میبندی به طبقهها هستند و از یک طبقه
از انجام شد و مقدار بهینه پارامترها  Rstudioافزار محیط نرم نویسی دریند محاسبات ماشین بردار پشتیبان بر اساس کدآفردر این مطالعه 

 (.2د)جدول گردیافزار تعیین این نرمطریق 
 ا بافت خاکبرای اجز SVM : مقدار بهینه پارامترهای مدل2جدول 

 ویژگی (C) میپارامتر تنظ (𝝈ثابت خطای مجاز )
05/0 25/0 Sand 

05/0 5/0 Silt 

05/0 1 Clay 

 سازی ارزیابی کارایی مدل

( و R2های آماری ضریب تبیین )از شاخصدر بـرآورد متغیرهـای وابسته )رس، شن و سیلت( های مختلف منظور ارزیابی عملکرد مدلبه
به  بـه طـور تصادفیمشاهدات  ها،مدل بینیبرای بررسی دقت پیش (.5و  4( استفاده گردید )روابطRMSEمربعات خطا )ریشه میانگین 

 .شدندبندی بـرداری شـده( تقسیمهـای نمونـهدرصـد از داده20بـرداری شده( و آزمون )هـای نمونـهدرصد از داده 80دو دسته آموزش )

                                                                                                                                                                                
1- Radial Base Function 
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𝑅2                                                                                                          (                  4رابطه ) =
∑ (𝑌𝑖−𝑃𝑖)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑌𝑖−𝑌̅)
2𝑛

𝑖=1

 

𝑅𝑀𝑆𝐸                              (                                                                       5رابطه ) = √1/𝑛 ∑ (𝑌𝑖 − 𝑃𝑖)2𝑛
𝑖=1 

گیری میانگین مقادیر اندازه Yی رس، سیلت و شن خاک،شدهبینی : مقادیر پیشPiگیری شده، : مقادیر اندازهYiدر معادلات فوق 
 : تعداد کل مشاهدات است. nشده و 

 ج و بحثنتای

 توصیف آماری بافت خاک

ها سازی مکانی اجزا بافت خاک سطحی )شن، سیلت و رس( مورد بررسی قرار گرفت، که توصیف آماری این ویژگیدر این پژوهش مدل
 درصد 8/20و 45، 2/34به ترتیب ی مطالعاتی در منطقه، سیلت و رس اجزا شنمیانگین دهد ارائه شده است. نتایج نشان می 3در جدول 

سیلت و رس به  ذرات میانگینهمچنین متغیر بود.  %3/13و  %2/34با میانگین و انحراف معیار به ترتیب  %98تا  %9شن از  بود. فراوانی

از توزیع کلاس بافتی  نتایج حاصل( 3در مثلث بافت خاک )شکل  .دهندرا نشان می درصد 8/20 ± 8/10 و درصد 45 ± 8/12ترتیب 
ترین بافت خاک مربوط به کلاس بافتی لوم و در غالب شودداده شده است، همانطور که مشاهده می رد مطالعه نشانهای منطقه موخاک

ویلدینگ  بندیاساس طبقه باشند. برهای بافت خاک منطقه میهای بافتی لوم رسی، لوم سیلتی و لوم شنی فراوانترین کلاسادامه کلاس
 تغییرات دارای درصد 35-15 تغییرات ضریب با متغیرهای کم، تغییرات دارای درصد 15 از کمتر (CVتغییرات ) با ضریب متغیرهای (1985)

بندی ذرات شن و رس در کلاس با توجه به این طبقه .هستند تغییرات زیاد دارای درصد 35 از بیش تغییرات ضریب با متغیرهای و متوسط
یر در تواند حاصل از تغیهای خاک میارند. ضریب تغییرپذیری زیاد در ویژگیتغییرات زیاد و سیلت در کلاس تغییرات متوسط قرار د

  (.Momtaz et al., 2009های رسوبگذاری و یا اختلاف در شکل اراضی باشد )محیط

 
 : خلاصه آماری ذرات بافت خاک3جدول

 ضریب تغییرات )%( انحراف معیار بیشینه میانگین کمینه واحد پارامتر

00/9 درصد شن  2/34  0/98  3/13  9/38  
00/1 درصد سیلت  0/45  0/75  8/12  4/28  
00/1 درصد رس  8/20  0/51  8/10  0/52  

 

 

 
 های بافتی خاک در منطقه مورد مطالعه. توزیع کلاس3شکل 
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 متغیرهای محیطی

ای اصلی هی مولفهتجزیه های ماشین بردار پشتیبان و جنگل تصادفی از روشترین متغیرهای ورودی به مدلبه منظور انتخاب مناسب
(PCA ،استفاده شد. بر همین اساس )درصد واریانس تجمعی را تحت  81مولفه اصلی با ارزش ویژه برزگتر از یک و با توجیه بیش از  10

 (.4دادند، استخراج شد) جدول و شکلپوشش قرار می

 
 های مناسب: نمودار اسکری )بازویی( برای تعیین تعداد مولفه4شکل 

 

 های اصلی متغیرهای محیطیی مولفه: واریانس تجزیه4جدول
 مقادیر ویژه اولیه های استخراج شدهمجموع مربعات مولفه ها پس از چرخشمجموع مربعات مولفه

 درصد تجمعی مولفه
(%) 

 واریانس

(%) 
 کل

 درصد تجمعی
(%) 

 واریانس

(%) 
 کل

 درصد تجمعی
(%) 

 واریانس

(%) 
 کل

474/19 474/19 790/7 440/21 440/21 576/8 440/21 440/21 576/8 1 PC 

060/37 586/17 034/7 076/39 636/17 054/7 076/39 636/17 054/7 2 PC 

951/47 891/10 356/4 323/55 247/16 499/6 323/55 247/16 499/6 3 PC 

379/58 428/10 171/4 708/60 384/5 154/2 708/60 384/5 154/2 4 PC 

546/63 167/5 067/2 318/65 611/4 844/1 318/65 611/4 844/1 5 PC 

728/67 181/4 673/1 124/69 806/3 522/1 124/69 806/3 522/1 6 PC 

534/71 807/3 523/1 656/72 532/3 413/1 656/72 532/3 413/1 7 PC 

288/75 754/3 502/1 946/75 290/3 316/1 946/75 290/3 316/1 8 PC 

950/78 661/3 456/1 078/79 132/3 253/1 078/79 132/3 253/1 9 PC 

893/81 943/2 177/1 893/81 815/2 126/1 893/81 815/2 126/1 10 PC 

 

درصد آنها بودند،  10هایی که درون هر مولفه اصلی متغیرهای کمکی که دارای بیشترین مقادیر بودند، به همراه سایر شاخص
(، متغیر با بالاترین مقدار نگه 6/0یب همبستگی بین آنها، درصورت وجود همبستگی بالا )بیشتر از شناسایی شدند و پس از انطباق با ضر

 17متغیر ورودی  40داشته شد و بقیه حذف گردیدند )جدول ضریب همبستگی به دلیل عدم وجود فضای کافی ارائه نشد(. بر این اساس از 
لراس با وضوح مکانی بالا، جهت شیب، اثر باد، تجمع جریان، توازن جرم، بافت اانتخاب شدند که از این میان شاخص خط متغیر کمکی
و  8ماهواره لندست  7و  6، 5و باندهای  DEMای، ناهمواری زمین، شاخص مبنای شبکه زهکشی، از ی آبراههشبکه سطح زمین،

 اک و شاخص تفاضلی پوشش گیاهی نرمالشاخص گیاهی تعدیل کننده اثر خ، شوری، های شوری تفاضلی نرمال شده، روشناییشاخص
ترین مهم ی تغییرات چهار مورد ازبینی اجزا بافت خاک مورد استفاده قرار گرفتند. نقشهشده به عنوان متغیرهای محیطی منتخب جهت پیش

 ارائه شده است. 4آنها در شکل 
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 های رگرسیون ماشینکارایی مدل

( ارائه شده است. 5بینی تغییرات مکانی بافت خاک در جدول )در پیش  SVMو  RFماشینهای یادگیری نتایج اعتبار سنجی الگوریتم
خطا  مربعات یریشه و میانگین 78/0و رس  81/0، سیلت 78/0( در مدل جنگل تصادفی برای ذرات شن R2میزان ضریب تبیین )

(RMSEدر پیش ) بود، این درحالی 02/6و  89/5،  02/6بینی این ذرات به ترتیب ( است که ضریب تبیینR2و میانگین ) ( خطاRMSE )
کلی طوربود. به 32/9و 46/0و برای ذرات رس  70/10و  45/0، سیلت 70/13و 39/0در مدل ماشین بردار پشتیبان به ترتیب برای ذرات شن 

العه، در منطقه مورد مطنشان داد  باشد. این نتایجدر هر دو مدل کمترین و بیشترین میزان خطا به ترتیب مربوط به ذرات رس و شن می
بینی مکانی تمامی ذرات بافت خاک دارد، این در حالی است که با توجه به میزان صحت و کمینه خطا عملکرد خوبی در پیش RFمدل 
نسبت به  RF عملکرد بهتر مدلبینی مکانی ذرات بافت خاک سطحی برخوردار است. از دقت متوسط جهت برآورد و پیش SVMمدل 
های ترمینال برای تقسیم درخت از مقادیر گسسته در گره SVMمانند  ترهای سادهکه مدلبه این دلیل دانست  توانیم را SVM مدل

بنابراین،  ،دهندمی نشانتر مانند جنگل تصادفی های پیچیدهنسبت به مدل د و به لحاظ تغییرپذیری، عدم قطعیت بیشتری رانکناستفاده می
 Zolfaghariباشد )میدارا  RF های آنها دقت کمتری را نسبت به مدلبینیای بین ذرات خاک و پیشمیم روابط پایهتع SVM در مدل

et al., 2019بهبود  بینیمدل را در پیش تواند عملکردمی اهش بیش برازشبا ک که مدل جنگل تصادفی(. براین اساس و با توجه به این
بندی و تهیه نقشه اجزا بافت خاک سطحی منطقه مورد مطالعه استفاده گردید ن مدل برای پهنه( از ایZhang et al., 2019بخشد )

  (.7شکل)
 

 های آزمونبینی کننده ذرات بافت خاک بر اساس دادههای پیش. مقایسه اعتبار سنجی مدل5جدول

 سیلت رس شن های اعتبار سنجیشاخص مدل

 (RF) جنگل تصادفی 
 

 02/6 25/5 89/5 (RMSE) خطاریشه میانگین مربعات 

 2R(  80/0 78/0 81/0(ضریب تبیین 

 (SVM)  ماشین بردار پشتیبان
 

 70/13 32/9 70/10 (RMSEریشه میانگین مربعات خطا )

 2R(  39/0 46/0 45/0( ضریب تبیین

 

 اهمیت متغیرهای محیطی

 شاخص اساس( ارائه شده است. بر این 6دل جنگل تصادفی درشکل )بینی کننده با استفاده از منتیجه اهمیت نسبی متغیرهای محیطی پیش
بینی ترین متغیرهای محیطی پیشای مهمتصاویر ماهواره 6به همراه باند  1ایو شاخص شبکه آبراهه (BI)شاخص روشنایی  ،(SI) یشور

یشتری تأثیر بهای سنجش از دور ج شده از دادهمحیطی استخرا متغیرهایرسد نظر میی فراوانی ذرات خاک هستند. بر این اساس، بهکننده
بینی اند. این درحالی است که در پیشداشته مشتق شده از مدل رقومی ارتفاع محیطی متغیرهای تخمین دقیق رس و سیلت نسبت به را در

ا توجه ب وی برخوردارند. احتمالاهای به دست آمده از سنجش از دور از سهم تقریباً مساهای فیزیوگرافی منطقه و شاخصمیزان شن، ویژگی
از درجه اهمیت کمتری در های مربوط به آن های توپوگرافیکی و شاخصتوان بیان داشت ویژگیمیبه رسوبی بودن و شیب کم منطقه 

 های سنجش از دور برخوردار باشند. تخمین میزان رس و سیلت نسبت به شاخص
تری بیش شوری بخش رس، به این دلیل باشد کهتواند می علت آن و بودترین شاخص در تخمین میزان رس شاخص شوری مهم

ینی بمنظور پیشای مهمترین متغیر محیطی به(. در مقابل، شاخص شبکه آبراههPahlavan Rad et al., 2018دارد )و سیلت  شننسبت به 
 نقش مهمی در ایجاد تغییرات خاک در منطقه نطقههای موجود در مدهد که رسوبات سیلابی و شبکه کانالنشان میموضوع این شن بود. 

به نتایج مشابهی  RFهای سنجش از دور و توپوگرافی و مدل نیز با استفاده از شاخص Pahlavan Rad et al( 2018. )مورد مطالعه دارند
ترین متغیرهای کمکی فاصله تا های سیلابی سیستان و بلوچستان دست یافتند در این مطالعه مهمدر دشت pHبینی بافت خاک و در پیش

 ای بودند.ای، شاخص شوری نرمال شده، عمق دره، شاخص روشنایی و فاصله عمودی تا شبکه آبراههرودخانه، شبکه آبراهه
( Brown et al., 2006، دومین متغیر محیطی مهم در برآورد میزان تمامی اجزای بافت خاک بود. )8تصاویر ماهواره لندست  6باند 

                                                                                                                                                                                
1- Channel network 
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 دو این کردند، نتایج این مطالعه نشان داد که بین استفاده خاک بافت تخمین برای محیطی متغیر به عنوان 7 و 6 باندهای رقومی ادیرمق زا

 قابل مقدار رطوبت به کوتاه قرمز موج طول بودن حساس را آن اصلی دلیل دارد. ایشان وجود خوبی همبستگی خاک بافت و اجزای باند

 رطوبت خشک به دلیل نیمه و مناطق خشک در دانستند. همچنین بیان داشتند بافت خاک به آب بودن این مقدار و وابسته خاک دسترس

 ای( نیز در مطالعه2017) Parviz .کندمی منعکس را خاک هایویژگی خوبی به کوتاه قرمز موج کم گیاهی، طول تاج پوشش و خاک پایین

 بیان عصبی مصنوعی در تعیین بافت خاک ای به شبکههای ورودی حاصل از تصاویر ماهوارهپردازش پارامتر پیش ارزیابی تأثیربا هدف 

( در نتایجی مشابه بیان داشتند که 2013)همکاران و  Liao دارند. خاک بالایی با اجزا بافت ای همبستگیماهواره باندهای تکی حالت کرد
  بینی اجزا بافت سطحی دارد.ین تاثیر را در پیشتربیش Landsat ETMی ماهواره 7و باند  5تا  1باندهای 

 

 
 خاک در منطقه مورد مطالعهاجزای بافت تخمین  یبینی کنندهترین متغیرهای محیطی پیشهای تغییرات مکانی مهم: نقشه5شکل 

 

 بینی مکانی بافت خاکپیش

 دهد. بر این اساس،ی مطالعاتی نشان میرا در منطقه RF ( نقشه نهایی تغییرات مکانی اجزای بافت خاک با استفاده از مدل7شکل )
ای شبکه آبراههاین مناطق در نزدیکی  الف( 7شکل . )منطقه مورد مطالعه بود شرقیهای مرکزی و شن در بخشترین تخمین میزان بیش

های بماسه از حالت تعلیق در هنگام وقوع سیلادر نتیجه نشست سریع توان را می شنبالای  . مقادیرقرار دارند های موجود در منطقهو کانال

 ت

ا

 لف

 ب
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الف( پراکنش مکانی شن بیشتر متاثر از دو فاکتور محیطی شبکه  6بر اساس نتایج اهمیت نسبی )شکل  .محتمل دانست فصلی در منطقه
کانی شن همخوانی دارد خوبی با پراکنش مماهواره لندست بود که الگوی تغییرات مکانی این دو شاخص محیطی به 6ای و باند آبراهه

، شرقی و جنوب شرقی منطقه مورد مطالعه کم یهای مرکزسیلت در قسمت یزانمب(  7ت و ب(. همچنین بر اساس شکل ) 5)شکل 
 5های )کلشیافت شد. با کاربری کشاورزی  و در اراضی جنوب غربی ،های جنوبیمقادیر بالاتری از سیلت در بخشه است، بینی شدپیش

دهد که بیانگر این موضوع است که پراکنش ماهواره لندست را نشان می 6( و باند BIگوی تغییرات مکانی شاخص روشنایی )پ و ب( ال
قه های شمال شرقی و شرق منطی رس، قسمتراستا با تغییرات این دو شاخص محیطی در منطقه است. براساس نقشهمکانی سیلت هم

باشد. همچنین جه به ارتفاع بیشتر این ناحیه نسبت به کل منطقه مورد مطالعه قابل توصیف میدارای کمترین میزان رس هستند که با تو
 ،که حوضه آبخیز دارای ارتفاع کمتری است منطقه مورد مطالعه جنوب شرقیقسمت مراتع و اراضی پست فاقد کاربری )اراضی بایر(  در

بر اساس نتایج اهمیت نسبی، مهمترین  6( و باند SIی شاخص شوری)پ(. دو فاکتور محیط 7شکل ) شودبیشترین میزان رس دیده می
پ(. الگوی تغییرات مکانی این دو شاخص محیطی با نقشه پراکنش مکانی  6بینی مکانی رس بودند )شکل فاکتورهای محیطی در پیش

بینی در پیش RFتوان گفت که مدل های خروجی میکلی با توجه به نقشهطورالف و ب(. به 5های رس در منطقه مطابقت دارد )شکل
مکانی تمامی اجزا بافت خاک با شرایط طبیعی و فیزیوگرافی منطقه همگنی مناسبی داشته و توانسته است خصوصیات فیزیکی خاک 

 سازی کند.محدوده مطالعاتی را با دقت و صحت بالایی مدل
 

 

 
 بافت خاک بینی اجزااهمیت نسبی متغیرهای محیطی در پیش .6 شکل
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 RFهای رقومی اجزا بافت خاک با استفاده از مدل : نقشه7شکل 

 گیرینتیجه
سنجش از دور و مدل رقومی های دادهبا استفاده از خاک سطحی،  بافت نقشه و تهیه هدف از این مطالعه توسعه رویکردی برای تخمین

جنگل  الگوریتمرایی لازم جهت تخمین بافت سطحی در منطقه هستند اما دارای کا RF و SVM نشان داد هر دو مدل . نتایج ماارتفاع بود
است. همچنین با توجه به اینکه الگوریتم  ماشین بردار پشتیبان از با توجه به میزان دقت بیشتر و خطای کمتر دارای عملکرد بهتری تصادفی

RF اک بینی بافت خمدل بهتری برای پیش، بالایی بدهد دقت عینها برای یک زمان پردازش کامپیوتری متواند با حجم زیادی از دادهمی
ماهواره لندست بیشترین تاثیر  6ای، به همراه باند های شاخص شوری، روشنایی و شبکه آبراهههمچنین، نتایج نشان داد که شاخص است.

برداری ند نقشهتواند فرآیبرداری رقومی میاز نقشه بینی اجزا بافت سطحی دارند. به طور کلی نتایج این مطالعه نشان داد استفادهرا در پیش
ها جهت استفاده کارشناسان خاک و آب افزایش ها را در دسترسی به اطلاعات و دادهخاک را بهبود بخشد و سرعت عمل و کارآیی نقشه

 نیز استفاده گردد.شک ایران های خاک در سایر مناطق خبرداری از ویژگیبرای نقشه RFروش  شود ازدهد. بنابراین پیشنهاد می

 گزاریسپاس
 و SCU.AS1400.50)های اجرای این پژوهش توسط معاونت پژوهشی، فناوری و ارتباط با جامعه دانشگاه شهید چمران اهواز هزینه

SCU.AS1400.365) .پرداخت شده است 
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