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های و داده مبتنی بر سیستم درختیهای مدل ترکیبدسمارت:  مدلواحدهای نقشه خاک با استفاده از  زداییانبوهش

 رخیجدید خاک

 

 چکیده

واحدهای خاک با مرزهای مشخص از یکدیگر تفکیک ها، در آنکه ند باشمی واحدهای چندضلعی بصورتخاک  های مرسومنقشه

ی در واحدها های خاککلاس اتنیاز به اطلاع از تغییرتوجه به باشد. با نمیمشخص  هاهای خاک در واحدکلاستغییرات اما اند شده

باشد. در منطقه آبیک می( DSMART)روش دسمارت واحدهای نقشه خاک با استفاده از  زداییانبوهشهدف این مطالعه ، نقشه

 استفاده از( 1) :انجام شد در دو سناریو تقویت گرادیان افراطیجنگل تصادفی و  ، C5.0درخت  هایمدل براساسدسمارت  مدل

عملکرد های خاک. در سطح زیرگروه رخ جدیدخاک 230با اطلاعات ( 2و )یک میلیونیم کشور موروثی خاک اطلاعات واحدهای نقشه 

و  37/0تا  29/0 نیب هاصحت کلی نقشه میزان اول، یویدر سنار. ندشد یابیارزهای کمی با شاخصها آنو عدم قطعیت ها مدل

بدست آمد. در  74/0با شاخص درهمی  تقویت گرادیان افراطیمتغیر بود که بهترین نتایج از مدل  29/0تا  17/0 نیبکاپا مقدار 

 شاخص درهمی وافزایش یافت  60/0تا  44/0و کاپا از  63/0تا  51/0ها از صحت کلی نقشهدر مدل جنگل تصادفی ، دومی وسناری

که یطوربه ،ها با هم بودبیانگر تطبیق خوب نقشهمنطقه های خاک با توزیع مکانی زیرگروه هانقشهاین مقایسه  .کاهش یافت 65/0 به

میانگین بارندگی  دوم،در سناریوی  ، ومتغیرهای توپوگرافی اول، یویدر سنارافزایش نشان داد. درصد  43به میزان در سناریوی دوم 

 تارا  یسازمدل صحت یرخخاک دیجد یهاداده بیترک. داشتند سازیبیشترین اهمیت را در مدلعمودی  پوشش گیاهیشاخص و 

 ینقشه خاک موروث یواحدها زداییانبوهشدر رخی اضافی با اطلاعات خاکدسمارت روش  ییکارا جینتااین  .داد شیافزا درصد 26

 .دنکنیم دییتأرا 

 یادگیری ماشینبرداری رقومی خاک، سازی، نقشهدسمارت، ریزمقیاس: کلمات کلیدی

 
Disaggregation of Soil Map Units Using the DSMART Model: Integrating Tree-Based Models and New Soil 

Profile Data 

Abstract 

Conventional soil maps consist of polygon units where soil types are delineated with clear boundaries, yet intra-unit 

variability of soil classes remains undefined. To address this, the present study aims to disaggregate the inherited one-

millionth soil map units of Iran using the DSMART model in the Abyek region. The DSMART was applied using 

three tree-based algorithms: C5.0, Random Forest (RF), and Extreme Gradient Boosting (XGBoost), across two 

scenarios: (1) utilizing legacy soil map information, and (2) integrating 230 new soil profiles at the subgroup level. 

Model performance and uncertainty were evaluated using overall accuracy, Kappa coefficient, and confusion index. 

In Scenario 1, map accuracy ranged from 0.29 to 0.37, with Kappa values between 0.17 and 0.29. The highest 

performance was achieved by XGBoost, showing a confusion index of 0.74. In Scenario 2, accuracy improved to 

0.51–0.63 and Kappa to 0.44–0.60, with the best results from the RF model, although confusion index slightly dropped 

to 0.65. Spatial consistency with observed soil subgroup distribution improved significantly—by 43% in Scenario 2. 

Topography proved most influential in Scenario 1, while mean annual rainfall and vertical vegetation index dominated 

in Scenario 2. Incorporating new soil profile data enhanced model performance by up to 26%. These findings 

underscore the effectiveness of DSMART, particularly when enriched with new soil data, in refining legacy soil map 

units for more precise soil class delineation. 
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Extended Abstract 

Introduction 

Legacy soil data are vital for preserving national resources and serve as a foundational reference for digital soil mapping and 

environmental modeling. However, many conventional soil maps—such as those produced at a scale of 1:1,000,000—lack the 

spatial detail required for modern land management applications. These maps often rely heavily on expert judgment and broad 

physiographic units, resulting in polygonal representations that blend multiple soil classes without describing their internal 

variability. Consequently, such aggregated maps limit our understanding of soil transitions and spatial patterns critical to 

agricultural planning, ecological assessments, and policy decisions. 

Spatial disaggregation has emerged as a solution for enhancing map resolution and extracting more detailed, pixel-level soil 

information from generalized units. Nevertheless, relying solely on inherited map units without refining them with updated data 

can propagate uncertainties and reduce the predictive power of resulting maps. Therefore, integrating new, geo-referenced soil 

profile observations is essential to improve model calibration, capture local variability, and reduce epistemic uncertainty. This 

study aims to disaggregate and update Iran’s national 1:1,000,000 legacy soil map in the Abyek region of the Qazvin Plain using 

DSMART (Disaggregation of Soil Map Units Through Resampled Classification Trees) in conjunction with three tree-based 

algorithms in two different scenarios. The primary goal is to evaluate the combined effect of algorithm choice and input data 

richness on the spatial delineation of soil classes. 

 

Materials and Methods 

The study was conducted in the Abyek region of the Qazvin Plain, spanning 58,000 hectares with varied topography and semi-arid 

to arid climate conditions. To support disaggregation, eight key environmental covariates representing soil-forming factors—

topography, vegetation, salinity, and climate—were selected using a robust feature selection method. Disaggregation of legacy soil 

map units was performed using the DSMART model under two scenarios: (1) relying solely on existing map information, and (2) 

incorporating 230 new soil profiles classified at the USDA subgroup level. Three tree-based machine learning algorithms (C5.0, 

Random Forest, and XGBoost) were evaluated. Model outputs included probabilistic soil class maps. Model validation was 

performed using confusion matrices, overall accuracy, Kappa coefficients, the confusion (entropy) index, and spatial concordance 

via Cramér’s V. 

 

Results and Discussion 

Scenario 1 yielded modest accuracy, with overall prediction rates ranging from 0.29 to 0.37. Among the three models, XGBoost 

achieved the highest Shannon diversity and composite performance index, demonstrating strength in capturing soil variability. 

However, high confusion indices in central and southern areas pointed to unresolved overlaps between closely related soil classes, 

likely due to limited input diversity and high-class imbalance. 

Scenario 2, enhanced with 230 new profiles, resulted in substantial performance gains. Overall accuracy rose to 0.67 and Kappa 

reached 0.60, with agreement between predicted and observed soil subgroups improving by 43%. Random Forest achieved the 

highest composite accuracy–diversity score (1.34), while XGBoost maintained the lowest confusion index (0.60), reflecting more 

confident classifications. The inclusion of new field data improved the model’s ability to predict rare subgroups and redistributed 

class probabilities more realistically across polygons. Notably, this also shifted the influence of environmental predictors: while 

topographic indices (e.g., elevation, MrVBF, valley depth) dominated Scenario 1, climatic (precipitation) and vegetation indices 

became more important in Scenario 2, suggesting improved model understanding of soil-environment relationships. 

These results confirm that DSMART’s disaggregation capability is highly sensitive to the quality and quantity of input data. More 

accurate soil class delineation—particularly for underrepresented or complex classes—requires sufficient profile observations and 

landscape-driven covariates. The findings align with recent studies emphasizing the role of disaggregated models and enriched data 

inputs for refining legacy maps in diverse agroecological settings. 

 

Conclusion 

This study demonstrated the applicability of the DSMART model for disaggregating Iran’s one-millionth legacy soil map units in 

the Abyek region. Among the tree-based models tested, Random Forest and Extreme Gradient Boosting outperformed C5.0 in 

modeling soil subgroups. Incorporating 230 new soil profiles substantially improved model performance, underscoring the 

importance of high-quality field data. Topographic variables were most influential in the baseline model, while climatic and 

vegetation indices became more prominent with data enrichment. The results affirm DSMART’s adaptability for refining outdated 

soil maps and support future use of additional soil observations and soil–landscape relationships to enhance spatial prediction 

accuracy in complex terrains. 

 

Keywords: DSMART, Downscaling, Digital soil mapping, Machine learning 

 
 



 

3 
 

Author Contributions 

Conceptualization, Z.R., F.S. and A.J.; methodology, Z.R.; software, Z.R.; validation, Z.R.; formal analysis, Z.R.; investigation, 

Z.R., and A.J.; resources, Z.R.; data curation, F.S.; writing—original draft preparation, Z.R.; writing—review and editing, Z.R., 

F.S. and A.J.; visualization, Z.R., and A.J.; supervision, F.S.; project administration, Z.R. and F.S.; funding acquisition, Z.R. All 

authors have read and agreed to the published version of the manuscript. 

 

Data Availability Statement 

Not applicable. 

 

Acknowledgements 

This work is based on research funded by the Iran National Science Foundation (INSF) under project No. 4024343. The first author 

gratefully acknowledges the financial support provided by the INSF, as well as the University of Tehran for creating the conditions 

necessary to carry out and complete this study. 

 

Ethical considerations 

The study was approved by the Ethics Committee of the University of ABCD (Ethical code: IR.UT.RES.2024.500). The authors 

avoided data fabrication, falsification, plagiarism, and misconduct. 

 

Conflict of interest 

The author declares no conflict of interest. 
 

 

 مقدمه

مطالعات . کندیم فایاهای ملی و همچنین منابع کشور سرمایهدر حفظ  ینقش مهمها و اطلاعات موروثی خاک استفاده از داده

مختلف بهبود بخشند  یهااز روش یریگخاک را با بهره یرقوم یهانقشه تیفیک توانندیها مداده نیاند که امختلف نشان داده

(2020Rasaei et al.,  2021؛López et al., -Lázaro ،با این حال .)اطلاعات دقیق از مطالعات مرسوم بدون در نظر گرفتن  یرایبس

در  .نده واحدهای خاک بوده استتعیین کن ،متخصص انمدل ذهنی کارشناس که یطور، بهاندها تهیه شدهموقعیت مکانی خاک

باعث  تواندیم ییهاتیمحدود نیچن. اندارائه شدهمتشکل از چندین کلاس خاک منفرد  یهایواحدها بصورت چندضلعی نیا جه،ینت

 (.2021al.,  López et-Lázaro) دخاک انجام نشو یواحدها قیدق کیکه تفک یهنگام ژهیوها شود، بهنقشه نیاعتماد ا تیکاهش قابل

 اسیمق شیبه افزا ندیفرآ نیا .است مشکل نیحل ا یرابارائه شده  یاز راهکارها یکی ،واحدهای نقشه خاک 1یمکان زداییانبوهش

اشاره دارد. با توجه به اهمیت بالاتر  یمکان کیخاک با قدرت تفک یسنت یهااز نقشه ترقیدق اتیاطلاعات خاک و استخراج جزئ

نوع درباره تر دقیق یهادادهدریافت نیاز به های موروثی کوچک مقیاس و همچنین قابلیت اعتماد اطلاعات استخراج شده از این نقشه

 ریدر غذیرد. منطقه و نظر کارشناس انجام پ یهایژگیوباید با دقت بالا و با در نظر گرفتن  ندیفرآ نیاو تغییرات خاک در منطقه، 

 ان،کارشناسسردرگمی تنها موجب  شود که نه دیتولبا عدم قطعیت بالا اما ممکن است حجم زیادی از اطلاعات جدید  صورت، نیا

 (. ,.2010Thompson et al) و مسئولان مربوطه خواهد شد رانینادرست توسط مد یهامیبلکه باعث اتخاذ تصم

شود. در روش نظارت بندی نظارت نشده و نظارت شده انجام میهای کلاسواحدهای نقشه خاک با استفاده از روش زداییانبوهش

های مختلف و نظر کارشناس و مدل زمین نما-اجزای واحدهای نقشه قدیمی بر پایه اطلاعات نقشه خاک، قواعد خاکتفکیک نشده 

عمدتاً (. با این حال، این فرآیند 2020et al.,  Minai؛  ,.2019Flynn et al؛ 1920et al.,  Zeraatpishehشود )ریاضیاتی انجام می

های شود. در میان مطالعات انجام شده، اخیرا درختماشین انجام مییادگیری های مدلاز  یریگبا بهرهبصورت نظارت شده و 

 اند و کارایی آن در مطالعاتمورد استفاده قرار گرفتههای مرسوم خاک ای برای تفکیک اجزای واحدهای نقشهبندی بطور گستردهطبقه

                                                           
. Spatial disaggregation 
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)2015et al. (Holmes  ،)2017et al. ( Malone ،)2018et al. ( Vincent ،)2018Machado et al. ( ،)2019Flynn et al. (  و-Ellili

)2020Bargaoui et al. (  است. شدهتایید 

Zeraatpisheh (، 1397این مدل در راستای تفکیک اجزای واحدهای نقشه چندضلعی خاک توسط فاتحی و همکاران )در ایران نیز 

)2019et al. (  و)2019Jamshidi et al. ( بندی ( با استفاده از درخت طبقه1397است. فاتحی و همکاران ) مورد استفاده قرار گرفته

.05C 2014(ارائه شده توسط  1مدل دسمارتOdgers et al. (  ای منطقه یسنتنقشه خاک  موفق شدندو با کمک متغیرهای محیطی

متر تهیه کنند. نتایج این  10 مکانی تفکیک قدرت های خاک را بارا به خوبی تفکیک کرده و نقشه رقومی زیرگروهدر کرمانشاه 

با استفاده  2019et al. ( Zeraatpisheh( های اعتبارسنجی بود. به دلیل تعداد نامناسب دادهمطالعه بیانگر دقت پایین مدل دسمارت 

دسمارت( نقشه خاک یک  05C.بندی های کا معمولی و فازی( و نظارت شده )درخت طبقههای نظارت نشده )میانگیناز مدل

متر به اجزای واحدهای خاک در سطح گروه بزرگ و  30میلیونیم کشور را در قسمتی از منطقه بروجن با قدرت تفکیک مکانی 

حال،  نیبا امطالعه بیانگر دقت بالاتر روش نظارت شده دسمارت نسبت به روش نظارت نشده بود. زیرگروه تفکیک کردند. نتایج این 

وجود واحدهای خاک مرکب متشکل امر به  نیکه ا ،بودکمتر خاک  مرسوم نقشهدقت نقشه بدست آمده از مدل دسمارت نسبت به 

مدل دسمارت برای  05C.بندی نیز از الگوریتم درخت طبقه ) .2019Jamshidi et al(. شده نسبت داد خاک کلاس کیاز  شیباز 

متر استفاده کردند.  10های خاک با قدرت تفکیک مکانی شهر به نقشه رقومی کلاسنقشه مرسوم خاک منطقه سعادت زداییانبوهش

 ،بوددرصد  68 زداییانبوهشیند آدر فراول خاک  های مرتبهکلاس احتمال دقت نقشه رقومی سطوح پژوهش نشان داد که نیانتایج 

 مشاهده شد.درصد در سطح سوم(  5/0درصد در سطح دوم و  17دقت )کاهش معناداری  ،در سطوح احتمال بالاتراما 

های مختلف های مختلف و با بکارگیری الگوریتمبا این حال، مطالعات انجام شده برای تفکیک اجزای واحدهای نقشه خاک با روش

در  42/0تا  17/0های خطی مختلف با کارایی از الگوریتم ) .2019Flynn et al(باشد. به عنوان مثال، یادگیری ماشین قابل اجرا می

نشان داد که الگوریتم جنگل تصادفی در تفکیک مکانی واحدهای  ) 2024Gagkas and Lilly(د. نتایج مطالعه استفاده کردنزمینه این 

توانایی بالای این این امر را به آنان . قابل قبولی ارائه کرده استبینی و دقت پیشعملکرد موفقی داشته نقشه همگون و مرکب 

از سه مدل درخت  ) .2023Easher et al(. نسبت دادندناطق با تنوع مکانی زیاد های مشابه در مالگوریتم در تشخیص و تمایز خاک

نقشه واحدهای چندضلعی  زداییانبوهشبرداری هایپرکیوب برای با روش نمونه همراه ترین همسایهتصمیم، جنگل تصادفی و نزدیک

 یک زیرحوضه در سطح گروه بزرگ و سری خاک در کانادا استفاده کردند.خاک 

باشد. یار موثر میبا این حال، میزان و نوع اطلاعات در دسترس از نقشه و واحدهای خاک در انتخاب مدل و کیفیت نتایج نهایی بس

های داده در تیدودو مح( 2019et al.,  Zeraatpisheh) استدسترسی به اطلاعات نقشه  ازمندیننقشه موروثی  زداییانبوهشفرآیند 

استفاده از  در راستای رو، نیا از(. 2017et al.,  Malone) شودیمحسوب م ندیفرآ نیا یدر اجرا یاصل یهاچالش ی ازموروثی یک

 مطالعهتوان به می نه،یزم نیدر ا. شده استها مطرح عنوان به روز رسانی نقشهتحت مفهوم دیگری  ؛های موروثی و مرسوم خاکنقشه

)2019et al. ( Zeraatpisheh  .رخی جدید خاک برای به روز رسانی نقشه موروثی یک از اطلاعات نیم ایشاندر ایران اشاره کرد

مین نما برای بهبود ز-های جدید خاک و همچنین روابط خاکهداد زا 2020Bargaoui et al. (-Ellili( میلیونیم کشور استفاده کردند.

( از اطلاعات 1397مکاران )هزار در فرانسه استفاده کردند. فاتحی و ه 250نقشه موروثی  زداییانبوهشکارایی الگوریتم دسمارت در 

 ده کردند.استفا خاک در کرمانشاه واحدهای نقشه زداییانبوهشتفصیلی خاک در روند نقشه نیمه

                                                           
. DSMART 
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برداری بهرهمنطقه،  نیا یهاخاک یبالا تیکشور است. با وجود ظرف یمحصولات کشاورز دیتول کلیدی دراز مناطق  یکی نیدشت قزو

در  مهمینقش  تواندیپراکنش خاک م قیدق یهانقشه هی. تهشودانجام نمیخاک  یهایژگیو هماهنگ با و نهیبه طور به یاراضاز 

پراکنش های نقشه هیته به منظور متعددیمطالعات  .ایفا کند یاز اراض یبرداربهره سازینهیبه و اکمنابع خ داریپا تیریمد یارتقا

و  یبروجن ی؛ ممتاز1401و همکاران،  ی؛ رحمان1398و همکاران،  یمنطقه انجام شده است )موسو اینخاک در  یهاکلاس یمکان

خاک و  یهامحدود نمونه عدادمانند ت ییهاچالش هرچند که(. Neyestani et al., 2021؛ 1403و همکاران،  ی؛ رسائ1401همکاران، 

استفاده از  جه،ینت در (.1401، و همکاران یرحمان) اندداده کاهش را کنندهبینیپیش هایمدل دقت ییصحرا مطالعات یبالا یهانهیهز

 یبردارحال، بهره نیکند. با ا کمکخاک  راتییدرک تغ به تواندیخاک مرقومی  یهاخاک به صورت نقشه یمیها و اطلاعات قدداده

 نقشه واحدهای زداییانبوهش هدف با پژوهش این .باشدمینقشه  یمستلزم استخراج اطلاعات از واحدها یمیقد یهانقشه نیاز ا

 دارایمنطقه مورد نظر  .است شده انجام قزوین دشت آبیک مطالعاتی منطقه در آن رسانیروزبه و کشور میلیونیم یک خاک موروثی

؛ موسوی  ,.2023Mousavi et al؛  Mousavi et al., 2021et al., Neyestani ;2022) استی و ارزشمند شناسی دقیقاطلاعات خاک

؛ خاموشی و همکاران، 1402؛ رضائی و همکاران، 1401؛ خاموشی و همکاران، 1401؛ رحمانی و همکاران، الف،ب،پ1400و همکاران، 

برای اهداف این مطالعه کمک کند.  به تحققتواند که می (1401؛ ممتازی بروجنی و سرمدیان، 1398؛ موسوی و همکاران، 1397

تقویت گرادیان به همراه دو الگوریتم درخت محور جنگل تصادفی و ( .50C)درخت تصمیم ای دسمارت از مدل پایه ،این منظور

اهمیت بسزایی  در کارایی آن اطلاعات وارد شده به مدلنوع و میزان اینکه . با توجه به استفاده شدبرای اولین بار در کشور  ،افراطی

ها در واحدهای رخ( با وارد کردن اطلاعات جدید خاک2( با استفاده از اطلاعات واحدهای نقشه و )1، مطالعه حاضر در دو سناریو )دارد

نقشه  ینقشه خاک با استفاده از اطلاعات راهنما یواحدها کیمختلف در تفک یهاابتدا عملکرد مدلد. بدین ترتیب، گردینقشه اجرا 

 جیدر بهبود نتا یورود یهاداده ریتأث یابینقشه، امکان ارز یها در واحدهارخخاک دیجد یهاداده قیسپس با تلف د،یگرد یبررس

اطلاعات نقشه خاک یک میلیونیم در  زداییانبوهشبنابراین در این مطالعه اثر نوع مدل مورد استفاده در  .فراهم شد یسازمدل

 .گرفتهای خروجی مورد بررسی قرار منطقه مورد مطالعه و همچنین اثر اطلاعات ورودی مدل بر کارایی مدل و بهبود کیفیت نقشه

 یارتقا یبرا یعمل یراهکارها تواندیبلکه م کند،یکمک م ترقیخاک دق یهانقشه دیتول یهاروش یسازنهیتنها به به مطالعه نه نیا

 ارائه دهد. یعیطب یهاستمیخاک و اکوس تیریبا مد تبطمر یهایریگمیو بهبود تصم یداده مکان یهاگاهیپا

 

 هامواد و روش

 منطقه مورد مطالعه

های البرز و قزوین )منطقه آبیک( انتخاب گردید )شکل دشت قزوین واقع در مرز استاناراضی به منظور اجرای این مطالعه، قسمتی از 

های جغرافیایی دقیقه شمالی و طول 10درجه و  36دقیقه تا  55درجه و  35های جغرافیایی بین عرض(. منطقه مورد بررسی در 1

های گیرد. بیشتر قسمتهکتار را در بر می 58000دود که مساحت ح دقیقه شرقی قرار دارد 35درجه و  50دقیقه تا  15درجه و  50

بطورکلی از نظر . در شمال منطقه( متر بالای سطح دریا 1752تا در جنوب منطقه متر  1144 :ارتفاعد )نباشمنطقه دشت می

باشد. پارامترهای ای و آبرفتی و اراضی پست میهای دامنهفیزیوگرافی منطقه از شمال به جنوب شامل واحدهای تپه، فلات، دشت

درجه  15تا  13میانگین دمای سالانه دهند. اقلیمی دما و بارندگی نیز از شمال به جنوب منطقه تغییرات محسوسی را نشان می

منطقه مورد بررسی  ،کوپناقلیمی بندی طبقه که با در نظر گرفتن سیستم استمتر میلی 253 تا 314گراد و میانگین بارندگی سانتی

در رژیم حرارتی خاک . (1402؛ رضائی و همکاران، پ1400)موسوی و همکاران،  استواقع شده خشک اقلیم خشک و نیمه در
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 (.Soil Survey Staff, 2022) باشدمیآکوئیک  واریدیک ضعیف ، زریک خشکشامل رژیم رطوبتی و  باشدمیترمیک سرتاسر منطقه 

ی( های آذرین بازالتی آهکی کواترنرسنگ)رسوبات آبرفتی و کوهرفتی  ،و مرکز در شمالها مواد مادری تشکیل دهنده خاکجنس 

های متنوع در سطح سازی، تشکیل خاکحاصل این تغییرات فاکتورهای خاک .باشدمیهای گلی و نمکی کفه بصورت و در جنوب

باشند )رسائی و همکاران، اراضی در منطقه میهای مهم باغ و مراتع شور و غیرشور کاربری ،کشاورزی دیم، کشاورزی آبیمنطقه است. 

های مهم کشاورزی در دشت قزوین می باشد که در طول زمان به دلیل تغیرات اقلیمی منطقه مورد مطالعه یکی از قسمت (.1403

نطقه های جنوبی مدر حال حاضر عمده قسمت ،های مختلف دستخوش تغییرات زیادی شده است بطوریکهو همچنین اجرای مدیریت

ها نیز ( و سایر قسمت1402؛ رضائی و همکاران، پ1400باشند )موسوی و همکاران، در معرض خطر جدی شور و قلیائی شدن می

شناسی مورد گیرند. به دلیل اهمیت و موقعیت منطقه، در مطالعات مختلف خاکها مورد استفاده قرار نمیبا توجه به استعداد خاک

باشد که در نقشه خاک یک میلیونیم که برای سرتاسر کشور های قدیمی و مرسوم خاک میحاصل آن نقشهتوجه قرار گرفته است که 

 (.Roozitalab et al., 2018اند )تهیه شده است، خلاصه شده

 

 (پ)صویر گوگل ارث بر روی ت)ب( و البرز  و قزوین هایاستاندر ایران )الف(، مرز  موقعیت قرارگیری منطقه مورد مطالعه -1شکل 

 

 متغیرهای محیطی کمکی

 McBratney) اسکورپنتابع یک میلیونیم در منطقه مورد مطالعه، بر اساس خاک واحدهای نقشه موروثی  زداییانبوهشبه منظور 

et al., 2003) ،8 ترکیبی از با استفاده متر  5/12مکانی وضوح با های خاک متغیر محیطی مهم توصیف کننده توزیع مکانی کلاس

مدل  (.1انتخاب شدند )جدول  2و همچنین نظر کارشناس R افزاردر نرماجرا شده (  ,2010Kursa and Rudnicki) 1نتایج مدل بروتا

                                                           
. Boruta 

. Expert opinion 
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شونده  صورت تکراربهاین مدل . باشدمهم می یرهایانتخاب متغ یروش خودکار برا کی بوده که یجنگل تصادفمدل بر  یبروتا مبتن

را حفظ  رگذاریتأث یرهایتنها متغو در نهایت  دهدیرا ارائه م رهایاز متغ نهیبه یاکرده و مجموعه یابیرا ارز ریهر متغ تیاهم زانیم

 یرهایحفظ متغ رها،یمتغ یخطبه مقاومت در برابر هم توانیم این مدل یدیکل یای. از مزاکندیرا حذف م مؤثر ریغ یرهایکرده و متغ

 اشاره کرد. آن یدگیچیو کاهش پ ینیبشیدقت پ شیافزا به همراه مدل نانیاطم تیاما مرتبط، بهبود قابل ریتأث کم

 

 واحدهای نقشه خاک موروثی زداییانبوهشمتغیرهای محیطی انتخاب شده برای  -1جدول 

 مرجع وضوح مکانی )متر( منبع  عامل اسکورپن متغیر محیطی )واحد( اختصاریعلامت 

El 5/12 مدل رقومی ارتفاع پستی و بلندی )متر( ارتفاع  https://asf.alaska.edu/ 

MrVBF 
قدرت تفکیک  شاخص همواری دره با

 (-بالا )

 پستی و بلندی

 اقلیم
 مدل رقومی ارتفاع

5/12  Gallant and Dowling 

(2003) 

ValD )5/12 رقومی ارتفاع مدل پستی و بلندی عمق دره )متر  Abdel-Kader (2011) 

SagaWI ( شاخص خیسی ساگا-) 
 پستی و بلندی

 اقلیم
 مدل رقومی ارتفاع

5/12  
Conrad et al. (2015) 

PVI ( شاخص پوشش گیاهی عمودی-) 
 زنده موجودات

 خاک
 ایتصاویر ماهواره

10 Richardson and Wiegand 

(1977) 

SI ( شاخص شوری-) 
 خاک

 مادریمواد 
 ایتصاویر ماهواره

10 Allbed and Kumar 

(2013) 

PreSum 250 های اقلیمیداده اقلیم متر(میانگین بارندگی )میلی Krivoruchko and Gribov 

(2019) 

Tave 250 های اقلیمیداده اقلیم گراد(میانگین دما )درجه سانتی Krivoruchko and Gribov 

(2019) 

 

های بدست شاخصسازی پستی و بلندی، به عنوان نماینده عامل خاک  مدل رقومی ارتفاع بدست آمده ازژئومورفومتریک  هایمتغیر

 ده( به عنوان نماین2023تا سال  2017از سال  ساله 6 گیری شده برای یک دورهمیانگین) 2ای سنتینل از تصاویر ماهواره آمده

به عنوان ( Mousavi et al., 2022)های میانگین سالانه دما و بارندگی نقشهو خاک،  دهدات زنجارگانیسم یا موسازی عوامل خاک

توزیع مکانی این متغیرهای محیطی در منطقه مورد مطالعه را  2سازی اقلیم مورد استفاده قرار گرفتند. شکل عامل خاک هنمایند

 دهد.نشان می

https://asf.alaska.edu/
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 ارائه شده است(. 1متر )اطلاعات مربوط به هر نقشه در جدول  5/12مکانی  وضوحبا محیطی  هایمتغیر -2شکل 

 

 نقشه موروثی خاک 

 هارخخاکشناسی و اطلاعات مطالعات پیشین خاکبر اساس  80در اوایل دهه ( 1000000:1نقشه خاک یک میلیونیم کشور )مقیاس 

تهیه شده کشور  در سطح ژئومورفولوژی، توپوگرافی، پوشش گیاهی و اقلیمای، های کمکی از جمله تصاویر ماهوارهبا استفاده از داده

باشند که با مرزهای های با بیش از یک نوع خاک مینقشه خاک بصورت چندضلعی (. واحدهای ,.2018Roozitalab et alاست )

واحد خاک شناسایی  86از مجموع  وجود دارند.در هر واحد  مشخصهای نسبت ها باکه خاکشود فرض میاند و مشخص تفکیک شده

گیرد. توزیع این واحدها در را در بر میپلایا واحد خاک و یک واحد متفرقه  چهار و تفکیک شده در این نقشه، منطقه مورد مطالعه

 نشان داده شده است. 3محدوده مورد مطالعه به همراه راهنمای نقشه در منطقه مورد مطالعه در شکل 
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خاکرخ استفاده شده در  230نقشه خاک مرسوم یک میلیونیم کشور در منطقه مورد مطالعه به همراه راهنمای آن. موقعیت مکانی واحدهای  -3شکل 

 ها نیز بر روی واحدهای نقشه نشان داده شده است.ها و آزمون کارایی آنآموزش مدل

 

ها به ترتیب است که با توجه به اطلاعات نقشه، خاکشود، هر واحد نقشه از ترکیب سه خاک تشکیل شده طور که مشاهده میهمان

(. به عنوان مثال، واحد 2019et al.,  Zeraatpisheh؛  ,.2018Roozitalab et alدهند )درصد از هر واحد را تشکیل می 20و  30، 50

های این واحد را د از خاکدرص Typic Haploxerepts 50را در نظر بگیرید. با توجه به راهنمای نقشه زیرگروه  55نقشه شماره 

درصد از این واحد نقشه را شامل  20و  30به ترتیب  Fluventic Haploxereptsو  Typic Calcixereptsهای دهد و خاکتشکیل می

بندی آمریکایی های واحدهای نقشه با توجه به آخرین تغییرات سیستم طبقهشوند. با توجه به قدیمی بودن اطلاعات نقشه، خاکمی

( و همچنین اطلاعات در دسترس، طبق نظر کارشناس اصلاح شدند. به عنوان مثال، واحد شماره Soil Survey Staff, 2022ها )اکخ

 50ن سنگی گزارش شده است )یعنی ودست منطقه، عمدتا بصورت رخنم به دلیل قرار گرفتن روی واحدهای مرتفع در بالا هشت

بصورت ترکیب که در لندفرم پلایا قرار دارد  106جایگزین شد. واحد نقشه شماره  Typic Xerorthentsدرصد واحد نقشه( که با خاک 

 (.3درصد در نظر گرفته شد )شکل  20و  30، 50های سه خاک مجزا با نسبت
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 های جدید خاکداده

ها در رخقرار گرفت. این خاکها مورد استفاده سازیلدرخ در دسترس در سطح منطقه به منظور اجرای روند مخاک 230اطلاعات 

های خاک در گروهر( قرار دارند که با توزیع زیSoil Survey Staff, 2022ها )بندی آمریکایی خاکزیرگروه خاک سیستم رده 11

 ست.ارائه شده ا 2ها در هر واحد نقشه در جدول رخ(. تعداد این خاک1403خوانی دارند )رسائی و همکاران، واحدهای نقشه خاک هم

 

 رخ در دسترس در منطقه مورد مطالعهخاک 230های تاکسونومیکی های واحدهای خاک نقشه موروثی به همراه تعداد زیرگروهویژگی -2جدول 

 تعداد های خاک زیرگروه ویژگی مشخصه واحد نقشه واحد نقشه

 دار، تپهاراضی شیب 8

Typic Calcixerepts 7 

Typic Xerorthents 1 

Typic Haploxerepts 2 

 اراضی با شیب کم و دارای پستی و بلندی، فلات 44

Typic Calcixerepts 35 

Typic Xerorthents 11 

Typic Haploxerepts 7 

Typic Xerofluvents 4 

Fluventic Haploxerepts 3 

 ایاراضی مسطح پنجه شیب، دشت دامنه 55

Typic Haploxerepts 31 

Typic Calcixerepts 23 

Fluventic Haploxerepts 18 

Typic Xerorthents 5 

Typic Xerofluvents 2 

Xeric Haplocalcids 1 

 اراضی مسطح، دشت آبرفتی 58

Xeric Calcigypsids 17 

Xeric Haplocalcids 15 

Xeric Haplogypsids 13 

Typic Calcixerepts 8 

Typic Haploxerepts 5 

Gypsic Aquisalids 3 

 اراضی پست 106

Xeric Natrigypsids 6 

Gypsic Aquisalids 6 

Gypsic Haplosalids 6 

Xeric Haplogypsids 1 

 

 واحدهای نقشه خاک زداییانبوهشسازی و مدل
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اطلاعات محیطی در دسترس  کبه کمواحدهای نقشه خاک مرسوم یک میلیونیم منطقه مورد مطالعه  زداییانبوهشسازی برای مدل

 انجام شد. (Odgers et al., 2014)مدل دسمارت بر اساس  ،(2سازی )شکل فاکتورهای خاک هاز متغیرهای محیطی نمایند

، مدل روشدر این  .استنقشه مرسوم چندضلعی خاک  زداییانبوهش ها برایترین و پرکاربردترین روشمعروفاز  یکیمدل دسمارت 

 تعداد های خاک،واحد نقشه و همچنین ارتباط ریاضی بین متغیرهای محیطی و کلاسبا در نظر گرفتن سهم نسبی هر خاک در 

ص داده و بر دارد و یک نوع خاک به هر نمونه اختصابرمی واحد نقشه خاکبرداری مجدد از داخل هر نمونه تصادفی به روش نمونه

بینی نظر گرفتن تعداد دفعاتی که یک پیکسل به عنوان کلاس خاصی پیش کند. در نهایت، با دردهی میها وزناساس نسبت خاک

های خاک را بصورت رستری شده توزیع کلاس زداییانبوهشکند و نقشه نهایی تعیین می را شده است احتمال وقوع هر کلاس خاک

مدل خروجی ، بدین معنی که .دهدارائه می( خاک مرسوم ابق با فراوانی سه خاک اصلی واحدهای نقشه)مطدر سه سطح احتمال 

شترین احتمال کلاس خاکی با بی)ها شامل سطح احتمال اول . این نقشهباشدمیهای احتمالی چندسطحی صورت نقشهبه دسمارت

احتمال(  بالا(، و سطح احتمال سوم )کلاس خاکی با سومین، سطح احتمال دوم )کلاس خاکی با دومین احتمال (در هر پیکسل

(، امکان تحلیل %20 و %30، %50بطور مثال ) های خاک در واحدهای نقشههستند. این رویکرد، با در نظر گرفتن درصد توزیع کلاس

 .کندم میبینی و بررسی جزئیات مکانی خاک را فراهعدم قطعیت در پیش

کند. با این های هر واحد میو تفکیک خاک زداییانبوهشمدل تنها با اکتفا به اطلاعات واحدهای نقشه مورثی اقدام به  ،بدین ترتیب

های مختلف همچنین، روش دسمارت با کمک مدل دارد. زیرا ن یاضاف یهارخبا وارد کردن اطلاعات خاک میتعل تیمدل قابل نایحال، 

بندی یادگیری ماشین قابل اجرا است. بنابراین، مطالعه حاضر با استفاده از سه مدل یادگیری ماشین درخت محور از جمله درخت طبقه

.05C واحدهای خاک  داییزانبوهشاول،  یدر دو سناریو جداگانه انجام شد. در سناریو ،تقویت گرادیان افراطی، جنگل تصادفی و

علاوه بر اطلاعات دوم،  یتنها با استفاده از اطلاعات واحدهای نقشه مورثی و اطلاعات متغیرهای محیطی کمکی انجام شد. در سناریو

 ها بهره گرفته شد.های در دسترس در هر واحد نقشه نیز برای تعلیم مدلرخاز اطلاعات خاک ،یطیمح یرهایمتغ

باشد که به عنوان تابع پیش فرض در مدل ترین روش درخت تصمیم میسادهC5.0 (Quinlan, 1993 )بندی مدل درخت طبقه

گیری، از ترکیبی از چندین درخت تصمیمبا استفاده  (Breiman, 2001) گیرد. مدل جنگل تصادفیدسمارت مورد استفاده قرار می

، هر درخت این مدلدر  .دهدو پایداری نتایج خود را افزایش می های تکی دارد و به این ترتیب، دقتعملکرد بهتری نسبت به مدل

ها شود. سپس نتایج تمامی درختها ساخته میای تصادفی از ویژگیها و مجموعهگیری با استفاده از یک نمونه تصادفی از دادهتصمیم

کمک  مدل برازشین روش به کاهش احتمال بیشگردد. ابا هم ترکیب شده و نتیجه نهایی بر اساس میانگین یا اکثریت آرا تعیین می

یکی از نیز (  ,2016Chen and Guestrin) 1تقویت گرادیان افراطیمدل د. شود مدل عملکرد بهتری داشته باشکند و باعث میمی

های از درختای کند و با ایجاد مجموعهکار می 2تقویت گرادیانبر پایه تکنیک باشد که درخت محور میهای پیشرفته الگوریتم

 3تصادفیتقویت گرادیان از مدل  ) .2019Flynn et al( رساند.ها، خطای مدل را به حداقل میگیری ضعیف و ترکیب نتایج آنتصمیم

 واحدهای نقشه خاک استفاده کردند. زداییانبوهشبرای 

( mtry = 2) بندیتصادفی در هر تقسیم ویژگی 2تعداد ( و ntree = 500درخت ) 500در این مطالعه مدل جنگل تصادفی با تعداد 

 dsmartها با استفاده از تابع سازیدرخت اجرا شد. مدل 500نیز با تعداد  تقویت گرادیان افراطیبهینه گردید. همچنین، مدل 

                                                           
. Extreme Gradient Boosting 

. Gradient Boosting 

. Stochastic Gradient Boosting 
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(Odgers et al., 2014 ) افزار نرمدرR .تکرار برداشت شد. در  20نمونه تصادفی در  20از هر واحد نقشه  ،بدین منظور انجام شد

 های خاک با بیشترین احتمال فراوانی تهیه شد.نقشه توزیع مکانی زیرگروه ،نهایت

 

 هاارزیابی دقت مدل

و  1ماتریس خطاواحدهای نقشه خاک با تشکیل  زداییانبوهشهای خاک و همچنین بینی زیرگروهها برای پیشارزیابی دقت مدل

های استفاده شده در مدل در داده ،(. بدین منظور2تا  1های های آماری استخراج شده از آن انجام گردید )فرمولمحاسبه شاخص

های هر کلاس شوند. تعداد خاکهای زمینی( در هر کلاس خاک در مقابل هم قرار داده میهای تست )به عنوان واقعیتمقابل داده

 ,Rossiterباشند )ها با کلاس درست میبیانگر دقت مدل در تخصیص خاک ،اندکه بصورت درست یا نادرست در آن کلاس قرار گرفته

درصد  70ها با ، مدلی دومها استفاده شد. در سناریورخ برای ارزیابی دقت مدلخاک 230از اطلاعات ی اول (. در سناریو2001

 های باقیمانده مورد آزمون قرار گرفتند.درصد نمونه 30ها آموزش داده شدند و با توجه به اطلاعات داده

 1فرمول 

 

بالاتر نشان دهنده  یدقت کل باشد.می خاک هایکلاسبه کل تعداد  درستهای بینیاد پیشنسبت تعدبیانگر  2صحت کلی مدل

 است که در آن سطر و ستون قطر ماتریستعداد در   xiiهای ماتریس خطا، تعداد سطر و ستون nکه در آن  مدل است. یعملکرد بالا

i  و  (حیصح یبندطبقه یعنی) رسندیبه هم مN  است تعداد کل مشاهدات. 

 2فرمول 

 

 یبنداست که احتمال طبقه یشاخص قو کی 3است. شاخص کاپا هاکل ستونو تعداد  هافیکل ردبه ترتیب تعداد  ix+ و ix+که در آن، 

 ینیبشیمدل پ کیتوسط  یعدم حضور را که به درست ایحضور  ینسبت تمام موارد احتمالو  ردیگیکلاس را در نظر م کی یتصادف

 .مدل است تردهنده عملکرد بالا شان. شاخص کاپا بالاتر نکندیم یریگاندازه 4یشانس یهاینیبشیپس از محاسبه پرا شده است 

محاسبه  5های خاک با محاسبه ضریب وی کرامرهمچنین، میزان توافق بین نقشه خروجی مدل دسمارت با توزیع مکانی زیرگروه

های همان مدل مورد ارزیابی قرار گرفتند. بدین معنی شده هر مدل با نقشه توزیع زیرگروه زداییانبوهشگردید. بدین منظور، نقشه 

با  هبینی شدپیش ی خاکهاپراکنش زیرگروهبا نقشه نقشه  این، 05C.شده مدل  زداییانبوهشکه برای محاسبه ضریب کرامر نقشه 

 نیز انجام شد. تقویت گرادیان افراطیهای جنگل تصادفی و این روند برای مدل تطبیق داده شد. C5.0مدل 

 

                                                           
. Confusion matrix 

. Overall accuracy 

. K-index 

. Chance predictions 

. Cramer’s V Index 
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 اهارزیابی عدم قطعیت مدل

های فرآیندبرداری رقومی خاک همواره در نقشه .باشدهای خاک میبینی کلاسسازی پیشمدلناپذیر  عدم قطعیت، یک بخش جدایی

سازی عدم قطعیت بررسی و کمی. شونددر نقشه نهایی میقطعیت  عدمکه باعث بروز  با خطا همراه هستند سازیو مدل تخمین

است که از منابع قطعیت نتیجة نبود اطمینان از واقعیت  عدمتر است. بینی مهمبینی کننده از خود فرآیند پیشهای پیشمدل

بینی شده خروجی های پیشسازی و نقشهسازی میزان عدم قطعیت مدلهای آماری مختلفی برای کمیدهند. شاخصمختلفی رخ می

 های اجرا شده با استفاده از شاخصهای به دست آمده از مدلکلاسهای رقومی قطعیت نقشه عدماند. در این مطالعه، ه شدهارای

 گردید. محاسبه 3ارائه شده در فرمول  1درهمی

 3فرمول 
 

از صفر تا  درهمی . مقادیر شاخصباشندمی پیکسلدر هر  دومبه ترتیب نقشه احتمال کلاس خاک مرتبه اول و  maxp-1 و maxpر ادیمق

. باشدهای خاک میکه بازتاب کننده تنوع بالای کلاس دهندة عدم قطعیت بیشتر است مقادیر بیش از آن نشاناست. یک متغیر 

دارد و نکلاس خاک غالب وجود باشد و به عبارتی بدین معنی که تشخیص احتمال کلاس مرتبه اول و دوم برای مدل مشکل می

بینی اول و دوم باهت بین دو پیششدرجه باشند. مقدار این شاخص می های خاک در هر دو نقشه با احتمال نزدیک به همکلاس

ترین کلاس خاک و دومین کلاس خاک دهد. اگر احتمال وقوع بین محتملنشان میدو نقشه را کلاس خاک در یک پیکسل مشخص 

 ح خاک استالا خواهد بود، که این امر بیانگر سردرگمی بالای مدل در تعیین کلاس صحیمشابه باشد، شاخص سردرگمی حاصل ب

(2019et al.,  Zeraatpisheh 2021؛Dolan et al., .) 

 

 نتایج و بحث

های منطقه به سه دسته بطورکلی خاک شود.دیده می 4رخ جدید مورد استفاده در شکل خاک 230های خاک در فراوانی زیرگروه

شوند )جدول کم تقسیم میرخی خاک با تکاملو کم عمق  (3)و  (سدیمی، گچی، شور( متاثر از املاح محلول )2)آهکی، ( 1) :کلی

 Typicو  Typic Calcixereptsهای ها را به ترتیب خاکها تنوع کمتری دارند که بیشتر آنخاک ،در شمال و مرکز منطقه (.2

Haploxerepts رژیم رطوبتی و همچنین تغییر پستی و بلندی از جمله شیب و ارتفاع در جنوب منطقهشوند. با تغییر شامل می، 

 Gypsic Aquisalids ،Gypsic Haplosalids ،Xeric Haplocalcids ،Xeric Haplogypsidsتر غنی از تجمع املاح )های متنوعخاک

شوند )رسائی و بسیار متفاوت از یکدیگر دیده میهای که در فواصل کم خاکبطوری ،اند( تشکیل شدهXeric Natrigypsidsو 

 (.1403همکاران، 

، Typic Xerorthentsهای شود، از شمال به جنوب منطقه به ترتیب خاک( استنباط می3اطلاعات نقشه خاک )شکل از طور که همان

Typic Calcixerepts ،Typic Haploxerepts ،Xeric Calcigypsids  وGypsic Aquisalids  ک در واحدهای خابیشترین فراوانی را

 Xericو  Typic Xerofluvents  ،Fluventic Haploxerepts ،Xeric Haplogypsidsهایدارند. این در حالی است که خاک

Natrigypsids اهنمای شه بیشتر از اطلاعات رها در واحدهای نقتنوع خاکین حال، ابا  ترین فراوانی را در کل واحدهای نقشه دارند.کم

 ) .2011Yang et al( ها با اظهاراتاین یافته. باشدموروثی خاک میکوچک نقشه  اسیدقت کم و مق باشد که این امر به دلیلنقشه می

 خوانی دارد.هم 2019et al. ( Zeraatpisheh(و 

                                                           
. Confusion Index; CI 
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و همچنین در  دومواحدهای نقشه موروثی خاک در سناریوی  زداییانبوهش در رخ جدید مورد استفادهخاک 230های خاک در فراوانی زیرگروه -4شکل 

 هاارزیابی کمی مدل

 

 نقشه موروثی خاکواحدهای  زداییانبوهش

صحت کلی مدل اول،  یدر سناریودهد. های مختلف را نشان میشده با مدل زداییانبوهشنتایج ارزیابی کمی نقشه خاک  3جدول 

. اگرچه این باشدمی 17/0و کاپا  37/0 خاک هایاول زیرگروه مرتبه احتمال نقشه برای (C5.0 درخت تصمیمدسمارت معمولی )با 

توان به این امر نسبت داد اما علت پایین بودن صحت کلی نقشه در این مدل را می ،خوانی داردهای سایر محققان همنتایج با یافته

et al.  Zeraatpisheh (.2017et al.,  Malone) دهدال ارائه میدر سه سطح احتمرا بینی تفکیک شده های پیشنقشه ،که این مدل

گزارش  33/0های خاک نقشه خاک یک میلیونیم کشور در منطقه بروجن را صحت کلی نقشه سطح احتمال اول زیرگروه )2019(

فاتحی و همکاران و ، Vincent et al. (2018)، Holmes et al. (2015)مقدار این شاخص در نقشه احتمال سطح اول در مطالعه کردند. 

 گزارش شده است.درصد  44و  40، 9/23( به ترتیب 1397)

 

، 05C.: درخت تصمیم 5Cهای یادگیری ماشین درخت محور )واحدهای نقشه خاک با مدل زداییانبوهشنتایج ارزیابی کمی مدل دسمارت برای  -3جدول 

RF ،جنگل تصادفی :XGB :مورد بررسی یسناریو ( در دوتقویت گرادیان افراطی 

 شاخص درهمی شاخص کاپا صحت کلی مدل سناریو

 شاخص ترکیبی

)صحت کلی در 

 شاخص شانن(

 شاخص کرامر

 C5 37/0 17/0 76/0 73/0 41/0 1سناریو 

RF 41/0 28/0 71/0 76/0 53/0 
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XGB 42/0 29/0 74/0 80/0 46/0 

 C5 51/0 44/0 65/0 06/1 84/0 2سناریو 

RF 67/0 60/0 65/0 34/1 81/0 

XGB 53/0 46/0 60/0 08/1 84/0 

 

و جنگل تصادفی افزایش  تقویت گرادیان افراطیهای های خاک در مدلمیزان صحت کلی و کاپای نقشه احتمال سطح اول زیرگروه

ها هنشان داد که مدل جنگل تصادفی توانسته است در مقایسه با مدل درخت تصمیم زیرگرو Easher et al. (2023)یافته است. نتایج 

 زداییانبوهش یابیارز جیتاهای خاک نقشه موروثی خاک کانادا را با عملکرد بهتر )با صحت کلی و کاپای بالاتر( تفکیک کند. نو سری

های یچند ضلع مکانی کیدر تفکدر مقایسه با درخت تصمیم  یجنگل تصادف تمینشان داد که الگورهزار اسکاتلند  250نقشه خاک 

وسعت که معمولاً در  کم یهااز انواع خاک یبرخ یبه استثنا ،اکثر انواع خاک یرا برا یخوب ینیبشیو دقت پ هخاک موفق بود

سوگیری بیشتر به  جنگل تصادفی تمیالگور لیبه تما ایشان علت این امر را. ه استارائه کرد شوند،یم افتی دهیچینقشه پ یواحدها

 ,Gagkas and Lillyنسبت دادند )مشابه در مناطق مختلف  یهاخاک نیب زیدر تماو همچنین مشکل مدل غالب  هایبه کلاس

واحد نقشه در تفکیک اجزای تصادفی تقویت گرادیان نشان داد که با استفاده از مدل  ) .2019Flynn et al((. همچنین نتایج 2024

های درخت تصمیم و جنگل تصادفی بهبود کیفیت نقشه با صحت کلی و کاپای بیشتر در مقایسه با مدل ،موروثی در آفریقای جنوبی

های خاک، توان به بالا بودن نسبی تعداد زیرگروهها را مییافته است. با این حال، پایین بودن صحت کلی و کاپای بدست آمده از مدل

نسبت داد  دسمارت روش خاک غالب در هایکلاس و سوگیری آن به دهیوزنهمچنین و  واحدهای خاک، تصادفی یبردارنمونه

( علت پایین بودن 1397فاتحی و همکاران )(.  ,2024Gagkas and Lilly؛ 2019et al.,  Zeraatpisheh؛ 1397)فاتحی و همکاران، 

خاک غالب در منطقه و همچنین  هایخاک در کرمانشاه را به گستردگی زیرگروهضریب کاپا در مطالعه تفکیک اجزای واحدهای نقشه 

این عوامل بنابراین ایشان اظهار داشتند که اند. های اعتبارسنجی نسبت دادهتعداد زیاد مشاهدات واقعی مربوط به این زیرگروه در داده

 .باشدنمی های خاکدلیلی بر پایین بودن کارایی مدل دسمارت در تفکیک زیرگروه

عملکرد  ،ترین میزان صحت کلی و شاخص شاننالابا ب تقویت گرادیان افراطیبطورکلی، نقشه سطح احتمال اول بدست آمده از مدل 

در شاخص شانن  شتریمقدار باست. همچنین،  داشتههای خاک واحدهای نقشه دو مدل دیگر در تفکیک زیرگروهنسبت به  یبهتر

دهد. میزان شاخص ترکیبی  شینما یخوببهها را در سطح زیرگروه در منطقه دهد که توانسته است تنوع خاکاین مدل نشان می

فوق است که تایید کننده نتایج  8/0( برای این مدل Jafari et al., 2013ضرب صحت کلی و شاخص شانن )بدست آمده از حاصل

 باشد.می

به همراه  اول یدر این سه مدل در سناریو شده زداییانبوهشهای خاک در نقشه موروثی خاک رگروههای سطح اول احتمال زینقشه

دهند ها نشان مییافته .است داده شده مایشن 5 در شکلهای سطح احتمال اول و دوم شاخص درهمی بدست آمده از تفاضل نقشه

های دقیقی از بینیکند، پیشآوری میهر واحد نقشه جمعبطور جداگانه از  را تصادفی هایکه با وجود اینکه مدل دسمارت نمونه

طبق  ؛در مرکز منطقه را در نظر بگیرید 55به عنوان مثال، واحد نقشه . داده استارائه های خاک برای کل منطقه مطالعه زیرگروه

ل هر سه مدل دسمارت مورد استفاده )درخت . با این حا(3)شکل  این واحد از ترکیب سه خاک تشکیل شده است ،راهنمای نقشه

 Typic Xerorthents ،Typicهای ( علاوه بر این سه زیرگروه، خاکتقویت گرادیان افراطی، جنگل تصادفی و C5.0 تصمیم

Xerofluvents  وXeric Haplocalcids خوانی ( هم2های خاک منطقه )جدول با توزیع زیرگروه که اندرا نیز در این واحد تفکیک کرده
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 .باشداین الگوریتم میبالای دقت و کارایی  تایید کننده ،نقشه خاکواحدهای  زداییانبوهشاین توانایی مدل دسمارت در  بالایی دارد.

دو نقشه  نیا نیانطباق بدرصد  53تا  41بین که  دهدینشان مهای خاک ها با نقشه توزیع زیرگروهمقایسه نتایج این مدل ن،یهمچن

 دییتأ ینیزم یهاتینقشه خاک مطابق با واقع یواحدها زداییانبوهشموضوع، عملکرد خوب مدل دسمارت را در  نیوجود دارد که ا

کاهش اندکی دو مدل دیگر با  سهیدر مقاباشد که می 71/0میانگین شاخص درهمی نقشه خاک در مدل جنگل تصادفی  .کندیم

سازی گروهی و در الگوریتم جنگل تصادفی به دلیل ماهیت مدلبیان داشتند که  ) .2019Stoorvogel et al(. (3)جدول  یافته است

در بیشتری کارایی و قدرت  ،بندی سادهنسبت به مدل درخت طبقه یینها ینیبشیبه عنوان پ یرا تیکلاس با اکثرنتیجه انتخاب 

نقشه پراکنش در آن  ریو تأث شودیم یسازمدل انسیباعث کاهش وار یژگیو نای .ها داردبینی آنپیشها و تمایز و تشخیص خاک

در های مرکزی و جنوبی منطقه قسمتدر  یدرهممیزان شاخص  ،بطورکلی. (5)شکل  شوددیده مینیز ها شاخص درهمی این مدل

نسبت به دو مدل دیگر کاهش یافته است. این شاخص در مدل جنگل تصادفی مقدار  ،هادر سایر قسمت باشد. امامیزیاد  هاتمام مدل

 مرتبه خاک زیرگروهوجود  احتمالباشد که در نتیجه ها در منطقه می( بیانگر تنوع بیشتر خاک8/0شاخص درهمی بالا )بیشتر از 

های میانی و جنوبی منطقه واقعیت که در قسمت. این نتایج با این (Vincent et al., 2018) باشدبسیار به هم نزدیک می دوم و اول

 .(1403)رسائی و همکاران،  خوانی دارداند همتر با فاصله کم از یکدیگر تشکیل شدههای متنوعخاک
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در  مربوطهبه همراه شاخص درهمی  نقشه خاک زداییانبوهشحاصل از  نقشه احتمال کلاس خاک مرتبه اولهای خاک و پراکنش مکانی زیرگروه -5شکل 

 زداییانبوهش) 1( در سناریو شماره تقویت گرادیان افراطی: XGB: جنگل تصادفی، 05C ،RF.: درخت تصمیم 5Cسه مدل درخت محور مورد بررسی )

 .نقشه موروثی خاک(راهنمای واحدهای نقشه با استفاده از اطلاعات 

 

با باشد. مدل جنگل تصادفی متغیر می 60/0تا  44/0و میزان کاپا از  67/0تا  51/0ها از میزان صحت کلی نقشه ،دومدر سناریوی 

این  ،. بنابراین(.3)جدول  نشان داده است گریبا دو مدل د سهیرا در مقا ییکارا نیبالاتر ،(34/1میزان شاخص ترکیبی ) بیشترین

این  .تهیه کندبا دقت بالاتر های خاک را توانسته است نقشه سطح اول احتمال زیرگروههای جدید خاک با دسترسی به دادهمدل 

دقت  شیبا افزانشان دادند که  Holmes et al. (2015)باشد. مدل دسمارت می عملکرددر  نتایج بیانگر اهمیت میزان اطلاعات ورودی

Bargaoui et al. -Elliliمطالعات . در افزایش یافتدرصد  71شده تا  زداییانبوهشهای صحت کلی نقشه ،یورود یمکان یهاداده
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 زداییانبوهشهای صحت کلی نقشه ،به مدلنمای کارشناس زمین-قوانین خاکبا وارد کردن  ) 2024Flynn and Kostecki(و  )2020(

 شده تا حد زیادی افزایش یافته است.

 همراه ،دومهای درختی مورد بررسی در سناریوی بدست آمده از مدل دسمارت بر پایه مدل های خاکنقشه توزیع زیرگروه ،6شکل 

شده با  زداییانبوهشهای خاک در نقشه مقایسه توزیع مکانی زیرگروه دهد.ها را نشان میتوزیع مکانی شاخص درهمی این مدل با

 80باشد )شاخص کرامر بالای ها با یکدیگر میتطابق بالای نقشهدهنده  نشانبینی شده در هر مدل های خاک پیشنقشه زیرگروه

دهنده ن نشاکه  دارد مطابقتهای متناظر با هم های خاک در نقشهزیرگروهدرصد از تغییرات  80دهد که این نشان میدرصد(. 

باشد زیاد می یمرکزدر نواحی  ه ویژهب ،های زیادی از منطقه. میزان شاخص درهمی در قسمتهمبستگی قوی بین دو نقشه است

ها در این باشد که بازتاب کننده تنوع زیاد خاکها در تعیین کلاس خاک غالب در آن سلول نقشه میکه حاکی از عدم توانایی مدل

دهنده  است که نشان تقویت گرادیان افراطی( مربوط به مدل 60/0) یمقدار شاخص درهم نیکمتر ان،یم نیدر ا باشد.ها میقسمت

 است. یپوشانبا حداقل هم یخاک یهاکلاس کیمدل در تفک نیعملکرد بهتر ا
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در  مربوطهبه همراه شاخص درهمی  نقشه خاک زداییانبوهشحاصل از  نقشه احتمال کلاس خاک مرتبه اولهای خاک و پراکنش مکانی زیرگروه -6شکل 

 زداییانبوهش) 2( در سناریو شماره تقویت گرادیان افراطی: XGB: جنگل تصادفی، 05C ،RF.: درخت تصمیم 5Cسه مدل درخت محور مورد بررسی )

 (رخی اضافیهای خاکداده ونقشه موروثی خاک راهنمای واحدهای نقشه با استفاده از اطلاعات 

 

 اول و دوم هایمقایسه نتایج سناریو

های خاک های دسمارت در تفکیک اجزای واحدهای نقشه به زیرگروکارایی مدل ،دومدهد که در سناریوی بررسی نتایج نشان می

)جدول  دهددرصد افزایش نشان می 31درصد و شاخص کاپا تا  26میزان صحت کلی تا ، بطورکلیافزایش قابل توجهی داشته است. 

حاصل از  یهادر تطابق نقشه یدرصد 43 شیافزا ن،یعلاوه بر ادرصد کاهش یافته است.  14شاخص درهمی تا که درحالی ،(3

 یوینسبت به سنار دوم یویسنار یهامدل یبیشاخص ترک یدرصد 58 شیخاک و افزا یهارگروهیز عیدسمارت با نقشه توز یهامدل
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بیان داشتند که نتایج  Minai et al. (2020)باشد. های ورودی مدل دسمارت در کارایی آن میبیانگر اهمیت میزان و نوع داده، اول

قرار دارد. نقشه خاک  یو نوع اطلاعات واحدهاشدت تحت تاثیر قدرت تفکیک مکانی متغیرهای محیطی ورودی به مدل دسمارت 

 .Easher et alهای ورودی مدل دسمارت تاکید دارد. بر اهمیت میزان داده Ellili-Bargaoui et al. (2019, 2020)نتایج  ،همچنین

نتایج  برداری و مدل مورد استفاده بستگی دارد.نمونه نوعبرداری، که کارایی مدل دسمارت به روش نمونهگزارش کردند  زین (2023)

)2019et al. ( Zeraatpisheh تواند کارایی های ارزیابی میهای خاک در سطح نقشه و دادهکه اختلاف بین تعداد کلاس نشان داد

بر اساس  دیبامورد استفاده در روش دسمارت  تمیالگور که کردند دیتأک Flynn et al. (2019)را به شدت تحت تاثیر قرار دهد.  مدل

الگوریتم  یکه سردرگم یدلم خاک، یهاکلاس ادیصورت وجود تعداد زدر  کهبطوری ؛انتخاب شود یابیدر دسترس بودن مشاهدات ارز

 .خواهد بود یترمناسب نهیگز ،رساندیرا به حداقل م دسمارت

 .دهدنشان میرا  دومو  اولهای دسمارت در سناریوهای های احتمال اول مدلنقشههای خاک در توزیع فراوانی زیرگروه 7شکل 

 Fluventicترین میزان فراوانی )های با کماند خاکها توانستهمدل ،دومکه در سناریوی دهد بررسی و مقایسه این نتایج نشان می

Haploxerepts ،Gypsic Aquisalids ،Gypsic Haplosalids ،Typic Xerofluvents ،Xeric Haplocalcids ،Xeric Haplogypsids ،

Xeric Natrigypsids افزایش یافته استسناریو این در  در سطح منطقههای خاک زیرگروهاین فراوانی بینی کنند و پیشبهتر ( را .

Ellili-Bargaoui et al. (2020) یخاص یهاکلاس ترقیدق ینیبشیامکان پ ،به مدل یمشاهدات خاک اضافافزودن  بیان داشتند که 

جنگل تصادفی با استفاده مدل نتایج این مطالعه نشان داد که  ،بطورکلی .کندیفراهم م دهند،یرخ م ژهیو یطیمح طیرا که در شرا

و کاپا، بهتر  یصحت کل زانیم نیخاک را با بالاتر یهارگروهیز عی، توانسته است نقشه سطح اول احتمال توزهای اضافی خاکاز داده

 کند. دیها تولمدل ریاز سا

 
 (obsبا پسوند ) 2( و mapبا پسوند ) 1در سناریوهای  های دسمارتمدلهای خاک توزیع فراوانی زیرگروه -7شکل 
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 اهمیت متغیرهای محیطی

دهد. با توجه به نتایج، اهمیت نسبی متغیرهای های مختلف را نشان میاهمیت نسبی متغیرهای محیطی استفاده شده در مدل 8شکل 

داری در اهمیت متغیرها در باشد. با این حال، تفاوت زیاد و معنیمتفاوت می سناریودو های مختلف و همچنین در کمکی در مدل

هر کدام از  یها برامدل ن،یبنابراکرد.  یمعرف ریمتغ نیترعنوان مهمرا به یخاص ریمتغ توانیو نمشود های مختلف دیده نمیمدل

های خاک بینی توزیع زیرگروهبرای پیشها مدلکه  دهدیموضوع نشان م نیااند. کردهاستفاده  یمتفاوت یکمک یرهایمتغتکرارها از 

های تصادفی که مدل در هر تکرار در هر . این امر ممکن است متاثر از تعداد نمونهدارند ازین یادیز یکمک یرهایبه متغدر منطقه 

 (.Flynn et al., 2019کند نیز باشد )واحد خاک برداشت می

، عمق دره، شاخص خیسی قدرت تفکیک بالا شاخص همواری دره بامتغیرهای توپوگرافی مثل ارتفاع، ، اولدر سناریوی  ،بطورکلی

های خاک به مدل در اند. اما با وارد کردن مشاهدات جدید زیرگروهداشته سازیتوپوگرافی بیشترین مشارکت و اهمیت را در مدل

 نیاها افزایش یافته است. سازیمیانگین بارندگی و پوشش گیاهی در مدلمانند ی ، اهمیت متغیرهای محیطی اقلیمدومسناریوی 

 زداییانبوهشمدل بر اساس اطلاعات نقشه خاک موروثی اقدام به  ،اولدر سناریوی  .رسدیبه نظر م یمنطق یسازدر روند مدل رییتغ

های خاک کرده است. بنابراین از آنجایی که این واحدها عمدتا بر اساس تغییرات توپوگرافی در منطقه تفکیک و تفکیک زیرگروه

اند. با وارد کردن اطلاعات ها داشتهاند متغیرهای محیطی توپوگرافی بدست آمده از مدل رقومی ارتفاع نقش بیشتری در مدلشده

ت ارتباط بین خاک و متغیرهای محیطی را درک کند و به متغیرهای اقلیمی و پوشش گیاهی نیز در اضافی، مدل بهتر توانسته اس

خوانی هم 2019et al. ( Zeraatpisheh(( و 1397این رابطه اهمیت بیشتری داده است. این نتایج با نتایج مطالعات فاتحی و همکاران )

از مورد مطالعه سایر مطالعات انجام شده در سطح منطقه  های خاک درزیرگروهبینی اهمیت این متغیرهای محیطی در پیش دارد.

 ( و1403، رسائی و همکاران )(1401و همکاران )بروجنی (، ممتازی 1401رحمانی و همکاران )(، 1398موسوی و همکاران )جمله 

Neyestani et al. (2021) .نیز تایید شده است  
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 هایمتغیر)برای اطلاع از  واحدهای نقشه موروثی در منطقه مورد مطالعه زداییانبوهشاستفاده شده در  یکمک رهاییمتغ ینسب تیاهم نیانگیم -8شکل 

 .(مراجعه شود 1جدول  محیطی به

 

 گیرینتیجه

اراضی هکتار از  58000 ای به وسعتیک میلیونیم کشور در منطقهخاک واحدهای نقشه موروثی  زداییانبوهشمطالعه حاضر با هدف 

نقشه خاک  یواحدها زداییانبوهش یهاروش نیترجیاز را یکیعنوان دسمارت به مدلپژوهش،  نیر اددشت قزوین انجام گرفت. 

فرآیند دقت  برمورد استفاده قرار گرفت. به منظور بررسی اثر مدل مورد استفاده های تاکسونومیکی خاک زیرگروهدر سطح  یچندضلع

اطلاعات  بر اساس، جنگل تصادفی و تقویت گرادیان افراطی C5.0شامل درخت تصمیم  یدرختسیستم ، سه مدل مبتنی بر تفکیک

زدایی های انبوهشدر کارایی مدل جدید رخخاک 230اطلاعات وارد کردن  تاثیر همچنین، خاک بکار گرفته شدند. نقشه  راهنمای

های خاک از در تفکیک زیرگروتوانایی مطلوبی مدل دسمارت داد که نشان نتایج  قرار گرفت. یابیمورد ارزواحدهای نقشه خاک 

 ینیبشیدقت پ شیموجب افزا جنگل تصادفی و تقویت گرادیان افراطیتر مانند پیشرفتههای استفاده از مدل دارد وواحدهای نقشه 

 تیفیک تیکه بر اهم ها شدمدل ییباعث بهبود کارا دیجد یهادادهورود ، نیعلاوه بر ا. شد C5.0 میبا درخت تصم سهیدر مقا

پستی و بلندی مربوط به  عواملمورد استفاده، محیطی  یرهایمتغ انیاز م .دارد دیو آموزش مناسب مدل تأک یورود یهاداده

اصلاح  دسمارتمدل  یریپذقیتطب ،مطالعه نیابنابراین، . بودند زدایی واحدهای نقشه خاکانبوهش ندیدر فرآ هایژگیو نیرگذارتریتأث

تعداد رخی بیشتر با های خاکاستفاده از داده .دهدنشان میرا قدیمی  های خاک در واحدهای نقشه خاکزیرگروه کیتفک یشده برا

نمای توصیف کننده واحدهای نقشه خاک برای بهبود نتایج زمین-خاکروابط  های خاک و همچنین استفاده اززیرگروه بالاتری از

 گردد.پیشنهاد میدر مطالعات آینده مدل دسمارت 



 

23 
 

 قدردانی

انجام  ،4024343برگرفته شده از طرح شماره ( INSF) این اثر تحت حمایت مادی صندوق حمایت از پژوهشگران و فناوران کشور

های مالی طرح و همچنین از بابت حمایت INSF خود را از صندوق سپاسگزاریشده است. بدین وسیله نویسنده اول مقاله مراتب 

 .داردم میلادانشگاه تهران بابت فراهم آوردن امکانات اجرای آن اع

 ".هیچگونه تعارض منافع بین نویسندگان وجود ندارد"

 منابع

 .های یادگیری ماشینی. تهیه نقشه رقومی کربن آلی ذخیره شده در خاک با استفاده از روش(1401) حمود.م ،امید ریدون وف ،سرمدیان یدعرفان؛س ،خاموشی .1

 .2681-2671، (11)53مجله تحقیقات آب و خاک ایران، 

های تصادفی و ارزیابی تناسب اراضی برای لرقومی خاک با مدل جنگ هتهیه نقش(. 1397خاموشی، سیدعرفان؛ سرمدیان، فریدون و کشاورزی، علی. ) .2

 .899-885(، 4)71. مرتع و آبخیزداری، مجله منابع طبیعی ایران، آبیک، استان قزوین هبخشی از منطق

های زیرگروه خاک با استفاده از رویکرد سلابینی رقومی کسازی و پیش. مدل(1401)حسین،  ،عارفی و فریدون ،سرمدیان ؛اصغر ،رحمانی .3

 .2499-2477، (10)53خشک دشت قزوین، مجله تحقیقات آب و خاک ایران، یادگیری عمیق در بخشی از اراضی خشک و نیمه

بندی مرسوم و مدرن در های خوشهبندی خاک با استفاده از مدل(. بررسی گروه1403اعظم. ) ،جعفری و فریدون ،سرمدیان؛ زهرا ،رسائی .4

 .1295-1273(، 8)55 .هایی از دشت قزوین. تحقیقات آب و خاک ایرانبخش

برداری رقومی (. نقشه1402آبادی، مریم. )سرمدیان، فریدون؛ محمدی ترکاشوند، علی؛ سیدمحمدی، جواد و مرعشی علی رضایی، گردآفرین؛ .5

تغییرات سطحی و زیرسطحی کربن آلی و شوری خاک در بخشی از اراضی دشت قزوین )مطالعه موردی: مناطق آبیک و نظر آباد(. نشریه 

 .331-315(، 2)37آب و خاک، 

مجله . ه از روش دسمارتتفصیلی خاک با استفادنیمه زدایی مکانی نقشه(. انبوهش1397جلال. ) ،قادری؛ کامران، افتخاری ؛شاهرخ ،اتحیف .6

 .69-49(، 2)29خاک، های حفاظت آب و پژوهش

تقویت شده  C5.0گیری س خاک به کمک مدل درخت تصمیملابینی مکانی کپیش(. 1401ممتازی بروجنی، میلاد و سرمدیان، فریدون. ) .7

 .572-553(، 4)75ایران، . مرتع و آبخیزداری، مجله منابع طبیعی با بوستینگ در بخشی از اراضی شهرستان آبیک

س خاک با استفاده از الگوریتم یادگیری لابینی مکانی کسازی و پیشمدل(. 1398ریدون و رحمانی، اصغر. )ف ،سرمدیان موسوی، سیدروح اله؛ .8

 .2538-2525(، 10)50تحقیقات آب و خاک ایران، . های تصادفی در بخشی از اراضی دشت قزوینیافته و جنگل رگرسیون درختی توسعه

های یادگیری ماشین در برآورد مکانی فسفر و پتاسیم کاربرد مدل(. الف1400اتریک. )پ ،و بوگارت حمودم ،امید ریدون؛ف ،سرمدیان سیدروح اله؛ ،موسوی .9
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