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Digital Soil Mapping (DSM) encompasses a variety of methodologies that can yield precise 

spatial information about soil by establishing quantitative relationships between 

environmental covariates (predictors) and soil classes or properties. In this study, Artificial 

Neural Networks (ANNs), Decision Tree (DT), Multinomial Logistic Regression (MLR), and 

Random Forest (RF) algorithms were used to predict the soil map of downstream lands of 

Azad dam with an area of approximately 178.3 ha in the northwest of Sanandaj city in 

Kurdistan province. A random soil sampling method was used to determine the location and 

distribution of the 84 soil profiles in the study area. After recording soil morphological 

attributes, sampling of all horizons was conducted for required laboratory analysis. Afterward, 

the soil profiles were classified up to the family taxonomic level based on US classification 

system. Based on the soil taxonomy classification system, Inceptisols and Entisols order were 

observed by frequency, two Suborder, three Great groups, five Subgroups, and Family. To 

calculate the predictor variables, a digital elevation model (DEM) with a 10 m spatial 

resolution and Sentinel 2-B satellite images were used in the study area. To check the 

prediction accuracy of the models the Overall accuracy (OA), Kappa Index (K), and Brier 

Score (BS) were used. The best result was obtained by the ANN model (OA=0.65, K=0.53, 

and BS=0.16, respectively). The weakest predictions were found by DT model with OA, K, 

and BS of 0.38, 0.22, and 0.87, respectively. 
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خاک قادر به  یهایژگیو ایها و کلاس یطیمح یرهایمتغ انیم یروابط کم یخاک با برقرار یرقوم یبردارنقشه

 م،یصمدرخت ت ،یمصنوع یشبکه عصب یهاتمیپژوهش از الگور نیموردنظر است. در ا یژگیو یمکان ینیبشیپ
هر سنندج با سد آزاد ش ابیپا یاراضنقشه خاک  ینیبشیپ یبرا یو جنگل تصادف یاچند جمله کیلاجست ونیرگرس

حفر،  یدر منطقه مطالعات یتصادف یرخ با الگوخاک 84تعداد  1396هکتار استفاده شد. در سال  3/2178وسعت حدود 
ها تا از خاکرخ کیهر  یشگاهیآزما یهاو داده یشناختختیر یهایژگی. بر اساس ودیگرد یبردارو نمونه حیتشر

 ریدو ز سول،یو انت سولینسپتیدو رده ا ،ییکایجامع آمر یبندرده ستمیشدند. بر اساس س یبندسطح خانواده رده
 یمکننده، از مدل رقو ینیبشیپ یرهایمحاسبه متغ یاو خانواده مشاهده شد. بر رگروهیرده، سه گروه بزرگ و پنج ز

ها از مدل ینیبشیصحت پ یبررس یاستفاده شد. برا B-2 لیماهواره سنت ریمتر و تصو 10 کیارتفاع با قدرت تفک
 ی( برا16/0و  53/0، 65/0 بی)به ترت جینتا نبهتری که شدنقشه، شاخص کاپا و درجه برابر استفاده  یصحت عموم

 یبا صحت عموم میمربوط به مدل درخت تصم ینیبشیپ نیترفیبه دست آمد. ضع یمصنوع یشبکه عصب تمیالگور
 بود. 87/0 ابرو درجه بر 22/0 ی، شاخص کاپا38/0

 یدر بخش نیماش یریادگی یکردهایخاک با استفاده از رو یهاکلاس یرقوم ی( نقشه بردار1402) نب،یز ؛ینیالد نیشاهرخ، ز ؛یفاتح م،یاوسط؛ مر: استناد

. 1697-4711(، 11) 45 مجله تحقیقات آب و خاک ایران،، : استان کردستان(یسد آزاد )مطالعه مورد ابیپا یاز اراض
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 1699 ... با استفاده های خاکبرداری رقومی کلاساوسط و همکاران: نقشه پژوهشی( -)علمی 

 دمه مق

 ;Angelini et al., 2016) است ازین نیزم در هاخاکی مکان پراکنش ازی درستدرک  بهمدیریت دقیق و استفاده پایدار از اراضی،  منظوربه

Siqueira et al., 2015). فهم برداری خاک روشی برای تعیین الگوی پراکنش خاک، توصیف و نمایش آن به شکل قابلشناسایی یا نقشه
 (.Bouma et al., 1996)کند های محیطی فراهم میسازیمختلف بوده و اطلاعات پایه خاک را برای مدل و تفسیر برای کاربران

 نتریمهم از هموارهها آن هیته و هستند نیسرزم شیآماهای برنامه وی اراضی ابیارزی برا خاک اطلاعات جیرا منابع خاک،های نقشه
 آن تحولات و رییتغ بر ثرؤم عواملای است که دهیچیپ سامانه خاک (.Buol et al., 2003)شود یم محسوب خاک مطالعاتهای بخش

های دغدغه ازی کی هد،د نشانخوبی به را خاک راتییتغ و پراکنش بتواند که خاک ازهایی هنقش هیته نیبنابرا؛ ستینیی شناسا قابلخوبی به
منبع اصلی اطلاعات خاک در ایران است که در  1:1000000مقیاس (. نقشه خاک با 1387)صالحی و خادمی،  است شناسانخاکمهم 
 ها،با توجه به وسعت زیاد ایران و همچنین با گذشت حدود دو دهه از تهیه این نقشه (.1380)بنائی،  میلادی تهیه و کامل گردید 2000سال 

توان ها، میت اصلی برای به هنگام کردن این نقشهای و صحت و تفکیک بیشتر است. از مشکلاهایی با مقیاس منطقهنیاز به تهیه نقشه
 بر این پروژه است، اشاره کرد. به وسعت بزرگ کشور و همچنین کار میدانی وسیع که جزء هزینه

هب .(Rossiter, 2005)شد های آن استفاده میخاک و بررسی تغییرات ویژگی برای تهیه نقشه معمولدر گذشته اغلب از روش 
توان به عدم نمایش های زیادی است که از جمله این موارد میدارای کاستی معمولهای صورت نقشهها بهبرداری خاکطورکلی نقشه

دقت و  در مورد عدم وجود اطلاعات (،Scull et al., 2003; Fernandes Coelho et al., 2021)صورت پیوسته تغییرپذیری خاک به
تر و بستگی به مقیاس و حذف اطلاعات با تلفیق واحدهای کوچک نقشه در واحدهای بزرگوا (،Burrough et al., 1971)نقشه  صحت

برداری خاک نیاز به شمار زیادی نقشه معمولهای از سوی دیگر، روش اشاره نمود. وابستگی آن به مدل ذهنی کارشناستر از همه مهم
 ,Zhu et al., 2001; Minasny & McBratney)بر و پرهزینه هستند زمان بسیارهای آزمایشگاهی دارند و از این نظر و تجزیه نمونه

2016; Padarian et al., 2019.) عنوان جایگزین بهتربرداری معمول و بهبرداری رقومی خاک در پاسخ به نقد نقشهبدین منظور نقشه 
 برداری توسعه یافت. های معمول نقشهتکنیک

 پیشینه پژوهش

های مختلف تخمین و برآورد مکانی خاک و با توجه به نکات با مروری بر مدل (McBratney et al., 2003)براتنی و همکاران مک
برداری یافته برای تخمین و برآورد مکانی خاک نمودند؛ چارچوبی که بعدها تحت عنوان نقشهکلیدی مذکور اقدام به ارائه یک چارچوب تعمیم

های خاک، اقدام به بسط و توسعه مدل چند عاملی ینی، ودن موقعیت مکانی و دیگر مشخصهرقومی خاک نامیده شد. آنان با داخل نم
منظور برآورد و تخمین یک مشخصه یا کلاس خاک نمودند. به دیگر سخن، آنان مدل پنج عاملی ینی را به یک مدل هفت عاملی از به

و  بندی، بسطهای پهنهگرهای سنجنده خاک و دیگر تکنیک، حسازدورهای رقومی ارتفاع، سنجشمندی از مدلسازی و بهرهطریق کمّی
د دهبرداری خاک را تشکیل میمدل اسکورپن در حال حاضر پایه و اساس رویکرد نوین نقشه(. McBratney et al., 2003)تعمیم دادند 

برداری رقومی یکی از اجزاء اصلی نقشه(. Rossiter, 2004)برداری رقومی خاک در حال استفاده است طور وسیعی در تحقیقات نقشهو به
 کاوی بهره گرفت.های دادهتوان از انواع روشدهنده بین متغیرهای محیطی و خاک است که در این راستا میخاک )اسکورپن( مدل ارتباط

رار دارند. ماشین یادگیری یک ق 1های ماشین یادگیریرود که عمدتاً در گروه روشبرداری رقومی خاک به کار میهای زیادی در نقشهروش
روند یها، به کار مبینیها و انجام پیشمنظور تحلیل الگوهای موجود در دادههایی است که بهای گسترده از مدلاصطلاح کلی برای مجموعه

(Witten et al., 2011.) حال ابزاری روند، درعینای بزرگ به کار میکاوی در یک پایگاه دادهمنظور دادهها اغلب بهاگرچه این روش
های خاک و متغیرهای های خاک هستند؛ زیرا با روش معمول، روابط بین کلاسمکانی کلاس بینیهای پیشجالب برای آموزش مدل

  (.Grunwald, 2006)کمکی محیطی، اغلب تا حد کمی قابل درک و فهم است 
، جنگل 2توان به رگرسیون لاجستیکاند میوم خاک به کار رفتههای مختلف علهای ماشین یادگیری که در زمینهاز جمله روش

                                                                                                                                                                                
1. Machine learning 

2. Logistic regression, LR 
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بینی های مختلف ماشین یادگیری برای پیشاشاره کرد. در زمینه استفاده از روش 3گیریو درخت تصمیم 2، شبکه عصبی1تصادفی
فاده ته نشان داده است که استنتایج مطالعات صورت گرفهای خاک مطالعات گوناگونی در سطح کشور و جهان صورت گرفته است. کلاس
. (Camera et al., 2017)های خطی تعمیم یافته دقت بیشتری دارند تر مانند جنگل تصادفی در مقایسه با مدلهای پیچیدهاز مدل

(Brungard et al., (2015 رگرسیون 5ماشین بردار پشتیبان ،4های مختلف ماشین یادگیری از جمله کای نزدیکترین همسایهاز روش ،
تحده آمریکا مخشک در ایالاتهای خاک در سه منطقه نیمهبینی کلاسلاجستیک، جنگل تصادفی و شبکه عصبی مصنوعی برای پیش

های ماشین بردار پشتیبان، درخت از الگوریتم Heung et al., (2016)عنوان بهترین مدل معرفی نمودند. استفاده و جنگل تصادفی را به
دا های خاک در سطح گروه بزرگ پایین دره فریز در کانابینی کلاسن لاجستیک و شبکه عصبی مصنوعی برای پیشتصمیم، رگرسیو

ی یکی های خاک معرفی کردند. جنگل تصادفبینی کلاسعنوان یک مدل با دقت بالا در پیشماشین بردار پشتیبان را بهو  استفاده کردند
ها توسط محققیق بسیاری تایید شده است های خاک است که کارآیی آنها و ویژگیکلاس بینیهای بسیار پرطرفدار در پیشاز مدل

(Khaledian & Miller, 2020; Monteiro et al., 2023 .)زاده و همکاران تقی(Taghizadeh-Mehrjardi et al., 2019)  نشان
 های انفرادی دارد. های خاک نسبت به مدلبینی کلاسهای ترکیبی کارایی بالاتری در پیشدادند که استفاده از مدل

های خاک با استفاده از نقشه خاک قدیمی در منطقه برداری رقومی کلاستوان به نقشهگرفته در کشور میاز جمله مطالعات انجام
کاوی های دادهواع روشهای خاک با استفاده از انبرداری رقومی کلاسنقشه، (1396زاده افشار و همکاران، خشک جنوب شرق ایران )عباس

های بزرگ خاک در های مشخصه و گروهبرداری رقومی افقو نقشه (1393زاده مهرجردی و همکاران، ی اردکان استان یزد )تقیدر منطقه
برداری ( از رگرسیون درختی توسعه یافته در نقشه1399( اشاره نمود. فرقانی و همکاران )1391منطقه زرند کرمان )جعفری و همکاران، 

های خاک در اراضی سیلابی با پستی و بلندی کم استفاده کرده و کارآیی این روش را نشان دادند. مقصودی و همکاران رقومی کلاس
های جنگل تصادفی و رگرسیون درختی توسعه یافته استفاده کردند و های فامیل خاک از مدلبرداری رقومی کلاسمنظور نقشه( به1399)

های جنگل تصادفی، درخت تصمیم و رگرسیون ( از الگوریتم1402ادفی را نشان دادند. رحیمی مشکله و همکاران )برتری جنگل تص
های خاک در بخشی از اراضی استان زنجان استفاده کرده و نشان دادند که مدل بینی مکانی زیرگروهای در پیشلجستیک چند جمله

 دهد. تری ارائه میقبولای برآوردهای قابل رگرسیون لجستیک چند جمله
ای در استان کردستان صورت نگرفته تاکنون مطالعه الگوریتم ماشینهای های خاک با استفاده از روشدر زمینه تهیه نقشه کلاس

 های مختلفالگوریتمکارگیری این پژوهش با هدف به های رقومی اطلاعات خاک،و با توجه به نیاز کشور به داده این اساس است. بر
های بینی کلاسها در پیشو ارزیابی توان برآورد این روش خانوادههای مختلف خاک در سطح کلاس مکانیبینی در پیش ماشین یادگیری

 گرفت. انجامخاک در شهرستان سنندج استان کردستان 

 شناسی پژوهشروش

 منطقه مطالعاتی

سنندج ستان کیلومتری شمال غرب شهر 33در است که  هکتار 3/2178سد آزاد با وسعت حدود  ابیپا یمحدوده اراضمنطقه موردمطالعه 
 9/48″تا  35˚ 20' 06/44″طول شرقی و  46˚ 41' 25/57″تا  46˚ 35' 42/5″ واقع در استان کردستان و حدفاصل مختصات جغرافیائی

 .(1عرض شمالی واقع شده است )شکل  35˚ 25'

 500میانگین بارندگی سالانه  ،درجه سلسیوس 9/11هوا  یدهد. میانگین دمای سالانهمیمدل رقومی ارتفاع منطقه را نشان  2شکل 
. است کیمزو  کیزر به ترتیب، 6NSMها با استفاده از برنامه خاک ی و حرارتیطوبت میرژر )اداره کل هواشناسی استان کردستان( و متمیلی

 شتریشناسی محدوده مطالعاتی ب. سازندهای زمیناستسرد  یاترانهیمد میاقل یشده منطقه دارادمارتن اصلاح یمیاقل یبنداساس طبقه بر
 ,Mahler)شناسی و اکتشافات معدنی کشور( و واحد فیزیوگرافی منطقه تپه است ی است )سازمان زمینرس و یلتیس یآهک لیجنس ش زا

 دهد. شده در منطقه را نشان میهای شناساییلندفرم 3. شکل 1970
                                                                                                                                                                                
1. Random forest, RF 

2. Neural networks, NN 

3. Decision tree, DT 

4. K-nearest neighbors, KNN 

5. Support vector machines, SVM 

6. Newhall Simulation Model 
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 های مطالعاتیرخ. موقعیت منطقه مطالعاتی و پراکنش خاک1 شکل

 

 
 . مدل رقومی ارتفاع منطقه مطالعه شده2شکل 
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ترین ترین و وسیعمهم. (MacMillan, 2003)شناسایی شدند  LandMapRافزار های اصلی منطقه با استفاده از نرملندفرم
. کاربری اصلی در منطقه (MacMillan et al., 2000) باشندمی 3پای شیب و 2شیب پشتی همگرا ،1شانه واگرا های این ناحیهلندفرم

 است. های زردآلوو باغ گیاهان زراعی، گندم، جو و نخودکشاورزی است که عمده محصولات شامل 

 

 
 شده در منطقههای شناسایی. نقشه لندفرم3شکل 

 عملیات میدانی

متر،  500به صورت شبکه منظم با فواصل  Rدر محیط  SPانجام گرفت. با استفاده از بسته  1396مطالعات میدانی این پژوهش در سال  
برداری خاک با استفاده از راهنمای تشریح و نمونه هارختشریح خاکحفر و  ( تعیین و نسبت به1رخ )شکل خاک 84موقعیت مکانی 

(Schoeneberger et al., 2012) از جملههای مختلف خاک، مورفولوژیک مهم افق هایویژگی ،گردید. طی مطالعه صحرایی اقدام 
بر اساس نتایج ریخت .برداری شدنمونه یافق ژنتیک 252حدود رنگ، بافت، ساختمان، سنگریزه، پایداری و سایر موارد مشخص شد و از 

 خاک آمریکایی بندیجامع ردهها بر اساس روش های آزمایشگاهی، خاکتجزیهنتایج شناختی در صحرا و 

 (Soil Survey Staff, 2022)  بندی شدند.طبقه خانوادهتا سطح 

 های آزمایشگاهیتجزیه

های فیزیکی و شیمیایی مهم خاک از جمله قابلیت هدایت ویژگی ،متریمیلی 2های خاک و عبور از الک خشک شدن نمونه پس از هوا
های های متداول مندرج در نشریات شمارهخاک، بافت خاک، مقدار مواد خنثی شونده و مقدار کربن آلی بر اساس روشالکتریکی، واکنش 

 آب تعیین شد. مؤسسه تحقیقات خاک و( 1371زاده، )علی احیایی و بهبهانی 1024و  893

 محاسبه متغیرهای محیطی

بینی کلاسکننده در مدل اسکورپن انجام شد. در این مطالعه برای پیش بینیاستخراج متغیرهای محیطی با هدف تعیین متغیرهای پیش
انتخاب متغیرهای کمکی  استفاده شد. متر 10با قدرت تفکیک مکانی  4از مدل رقومی ارتفاع آمدهدستبههای خاک از متغیرهای محیطی 

رای بها صورت گرفته است. برداری رقومی خاکنقشهبا توجه به وضعیت منطقه و دانش کارشناس و از میان متغیرهای کمکی متداول در 
مهم از نرم افزار  هایویژگیو سایر  درهاز جمله شیب، ارتفاع، شاخص همواری  ی/توپوگرافیزمین مربوط به عوارض هایمحاسبه ویژگی
SAGA 3.0.0 شده توسط اساس روش ارائه و بر(Hengl et al., (2003 2همچنین از تصویر ماهواره سنتیل . استفاده شد-B  در محیط

شاخص اندازه ، 7شاخص تعدیل خاک پوشش گیاهی، 6، شاخص رس5نرمال شدهتفاضلی برای تهیه شاخص گیاهی  GIS-SAGAافزار نرم

                                                                                                                                                                                
1. Divergent shoulder 

2. Convergent Backslope 

3. Footslope 
4. Digital Elevation Model, DEM 
5. Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) 

6. Clay Index 

7. Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI)  
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مکی متغیرهای ک بهره گرفته شد. (Andronikov et al., 1991; Olaya, 2004) 3شاخص قرمزی خاک و 2، شاخص اکسید آهن1ذرات
 باشد.ها یکسان میاستفاده شده برای تمامی مدل

 سازیمدل

مطالعه در منطقه مورد شدهییهای خاک شناسامحیطی و کلاس متغیرهای کمکی، مقادیر خانوادههای خاک در سطح بینی کلاسبرای پیش
افزاری جنگل نرم هایگردید و با استفاده از بسته (R Development Core Team, 2013) (R-Studio 0.97.551)افزار وارد محیط نرم

 سازی انجام گرفت.ای با مراحل گوناگون مدل، شبکه عصبی مصنوعی و رگرسیون لاجستیک چندجملهدرخت تصمیمتصادفی، 

 جنگل تصادفی

 ( تصادفی استCARTی )بندی و رگرسیونای از درختان ردهاست که شامل مجموعه ماشین یادگیریهای جنگل تصادفی نوعی از روش
(Breiman, 2001.) شوند. بینی معین با هم ترکیب مییک پیشکه برای شده گیری ساختهدر این الگوریتم شمار زیادی درخت تصمیم

 ر درختانبا توجه به همگرایی بیشت بندی،طبقهکه در درحالی ،های هر درخت جدا استشده میانگینی از خروجیبینی انجامدر رگرسیون، پیش
سازد که می 4CARTشود. در مرحله آموزش، الگوریتم جنگل تصادفی چندین درخت شبیه بندی سنجش میگیری، درست بودن ردهتصمیم

این مدل  .استهای آموزشی استوار گیری همراه با جایگذاری( از دادهگیری قابل جایگزین )نمونهها بر یک نمونههر یک از این درخت
شامل سه پارامتر از جمله تعداد متغیرهای مورد استفاده برای ساخت هر درخت، تعداد درختان و حداقل گره انتهایی است که توسط کاربر 

در نظر گرفته شده است.این مدل در نرم افزار  mtry=5و  ntree=1000سازی در این مدل .(Rostaminia et al., 2021)شود تعریف می
R  استفاده از بسته و باRandom Forest اجرا شد(Kuhn, 2018)  . 

 درخت تصمیم

گیری و متغیر هدف است. درخت تصمیم متغیرهای کمکیبینی و تبیین رابطه میان برخی روش موفقی برای پیش گیریمدل درخت تصمیم
 Moran) تشخیص الگو و استخراج اطلاعات است جهت ماشین یادگیریبرگرفته از منطق، مدیریت و آمار بوده و از ابزارهای بسیار مؤثر در 

& Bui, 2002 .)صورت خودکار یک سری رود و بهبه کار می 5بینی بر پایه استنتاج استقرائیبندی و پیشگیری برای دستهدرخت تصمیم
در این  .کندمیدرک و ساده تقسیم تصمیمات پیچیده را به چند تصمیم ساده قابل نسازد. همچنیهای آموزشی میرا از روی داده 6از قواعد

 افزاریبسته نرم های خاک استفاده شد.بینی کلاسگیری و در نهایت پیشدرخت تصمیم ختبرای سا C5.0افزاری پژوهش از بسته نرم
C5.0 های استقرائی استیکی از کارآمدترین الگوریتم (Quinlan, 2001.) افزاری بسته نرمC5.0  از نسبت بهره اطلاعات برای ارزیابی

دهد. هر شاخه توسط تقسیم ها را بر پایه افزودن بهره اطلاعات انجام میکند. به دیگر سخن تقسیم دادهتقسیمات در هر گره استفاده می
 ,Adu-Poku) ها را تقسیم کردکه دیگر نتوان داده یابدشود و این روند تا زمانی ادامه میشود و خود دوباره تقسیم میاول تعریف می

2012 .)  

 رگرسیون لاجستیک چندمتغیره

اجرا است: مدل لاجستیک دوتایی و لاجستیک یافته است که به دو صورت قابل خاصی از مدل خطی تعمیم شکلمدل رگرسیون لاجستیک 
های ای از مدلمنظور تبدیل مجموعههای خاک در یک منطقه. بهسای. متغیر وابسته دارای چند کلاس یا طبقه است، مثل کلاچندجمله

 شد:استفاده  1معادله از یافته، ای تعمیمهای چندجملهای به مدلرگرسیون لجستیک دو جمله
 (1 رابطه

𝑃𝑖 =
exp⁡(𝑃𝑖)

exp(𝑃1) + exp(𝑃2) + ⋯+ exp(𝑃𝑛)
 

Pi دهنده احتمال رخداد برای کلاس نشانi برای دهنده مجموع احتمالات رخداد و مخرج معادله نشانn بندی کلاس است. در طبقه
 گیرد که بیشترین احتمال رخداد را دارد.نهایی، هر نقطه داده به کلاسی تعلق می

 :(Kempen et al., 2009) شودتعریف می 2با استفاده از معادله ای ک چندجملهیرگرسیون لاجست
)log (2ه رابط

𝜋𝑖𝑗

𝜋𝑖𝐽
) = 𝛼𝑗+𝛽𝑗𝑥𝑖 , 𝑗 = 1, 2, …… . . 𝐽 − 1 

                                                                                                                                                                                
1. Grain Size Index (GSI) 

2. Iron Oxide (IO) 
3. Soil Redness Index (SRI) 

4. Classification and Regression Tree 
2. Inductive Reasoning 

3. Rulle 
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𝑗بردار ضریب رگرسیون، برای  𝛽𝑗، یک مقدار ثابت، 𝛼𝑗که در آن  = 1, 2, …… . . 𝐽 − بردار متغیرهای مستقل )تشریح کننده(  𝑥𝑖و  1
𝐽ای و است. توزیع احتمال در این مدل رگرسیونی چند جمله −  قابل محاسبه است. 3از معادله   1

 (3 رابطه
𝑃(𝑦𝑖 = 𝑗) = 𝜋𝑖𝑗

exp⁡(𝛽𝑗𝑥𝑗)

1 + ∑ exp⁡(𝛽𝑗𝑥𝑗)
𝑗
𝑗=1

 

 برابر است با: 4و احتمال رخداد هر کلاس با استفاده از معادله 
 (4 رابطه

𝑃(𝑦𝑖 = 0) = 𝜋𝑖𝑗 =
1

1 + ∑ exp⁡(𝛽𝑗𝑥𝑗)
𝑗
𝑗=1

 

 شبکه عصبی مصنوعی

شبکه عصبی مصنوعی روشی برای تحلیل اطلاعات است که از سیستم عصبی انسان الهام گرفته و مشابه مغز انسان به پردازش و 
ل یک ها تشکیل شده که برای حپردازد. این سیستم پردازشی از تعداد زیادی عناصر به هم پیوسته به نام نورونبندی اطلاعات میدسته

سازی شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه با یک لایه مخفی که دارای تابع فعالکنند. عمل می مسئله به طور هماهنگ با هم
نرون متغیر بوده و بهترین  10دو تا بین ها تعداد نرون ، استفاده شد.سازی خطی در لایه خروجی بودسیگموئید در لایه مخفی و تابع فعال

برای ساختن  nnetافزاری و بسته نرم Rدر این مطالعه از نرم افزار  (.Marquardt, 1963)تعداد نرون به صورت سعی و خطا تعیین شد 
 های خاک استفاده شد. بینی کلاسشبکه عصبی مصنوعی و در نهایت پیش

 هاارزیابی عملکرد مدل

صحت نقشه خاک را از برداری رقومی خاک امکان محاسبه کمی . نقشهاستنکته بسیار مهم در تولید نقشه خاک کیفیت و صحت آن 
کاربرده شده در تهیه نقشه ممکن ساخته است. برای ارزیابی صحت نقشه یا به عبارتی دقت مدل ابتدا مجموعه های بهطریق ارزیابی مدل

 1بینی از صحت عمومیدرصد( تقسیم شدند. برای محاسبه دقت پیش 20درصد( و اعتبارسنجی ) 80ها به دو مجموعه داده آموزشی )داده

 درجه برابر و شاخص (Lu et al., 2004)( 8)معادله  4(، شاخص کاپا7)معادله  3صحت تولیدکننده، (6)معادله  2(، صحت کاربر5)معادله 
 .استفاده شد (Johansson et al., 2010)( 9 )معادله

است از نسبت مجموع کل . این کمیت عبارت استکه چه تعداد از واحدها یا طبقات جداشده صحیح  دهدمی نشان صحت عمومی
 ها.های قطری به کل درایهدرایه

 (5ه رابط
OA =

∑ Xii
n
i=1

N
 

OA  ،صحت عمومیN و  هاهتعداد کل مشاهد∑𝑃𝑖𝑖  استجمع عناصر قطر اصلی ماتریس خطا . 
نسبت مجموع  کند چه اندازه درست است. این کمیت عبارت ازکه اطلاعاتی که کاربر از نقشه دریافت می دهدمی نشان صحت کاربر

 های همان ردیف است.های قطری یک ردیف به مجموع کل درایهدرایه

 (6ه رابط
U𝐴 =

Xii
Xio

 

UA  ،صحت کاربرXii های قطری ردیف درایهi  ،امXio ها برای ردیف مجموع ستونi ام. 
شده و کلاس حضور بینیپیشهای صحیح و مجموع کلاس (tt)شده بینیهای صحیح پیشگر ارتباط کلاسبیان صحت تولیدکننده

 .است (ft)اند بینی شدههای عدم حضور پیششده )واقعی( که به غلط جزء کلاسمشاهده
PR (7 رابطه = ⁡

tt

tt + ft
 

اند را بینی شدهوسیله مدل پیشدرستی بهشاخص کاپا شاخصی قوی است که نسبت احتمال حضور یا عدم حضور کلاس که به
 تر است. بنابراین شاخص کاپا همیشه از مقدار صحت کل کم ؛کندمحاسبه می

 (8ه رابط
KI = ⁡

abserved − chance⁡agreement

1 − chance⁡agreement
 

عنوان مجموع ارزش قطر در ماتریس و شانس خطا شامل مجموع ارزش غیر قطر ماتریس است. دامنه در این معادله دقت مشاهده به
 دهنده توافق قوی، متوسط و ضعیف هستندبه ترتیب نشان 4/0و کمتر از  8/0تا  4/0 ،8/0تغییرات شاخص کاپا بالاتر از 

                                                                                                                                                                                
1. Overall accuracy, OA 

2. User`s accuracy, UA 

3. Producer’s reliability, PR 

4. Kappa Index, KI 
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(Congalton, 1991).   

 استفاده شد.  9که برای محاسبه آن از معادله درجه برابر شاخص 
 (9ه رابط

Brier⁡score = ⁡
1

n
∑ ∑ (Fij −⁡EIJ)

2
n

i=1

r

j=1
 

متعلق  𝑟𝑗به کلاس  𝑛𝑖و احتمال تخمین اینکه مشاهده  هاهها، تعداد مشاهداز تعداد کلاس اندترتیب عبارت هب Fijو  r ،nکه در آن 
 Johansson) شودصورت برابر با صفر در نظر گرفته می برابر یک و در غیر این 𝐸𝑖𝑗شده یکی شود، بینیشده با پیشباشد. اگر کلاس مشاهده

et al., 2010). عنوان بهترین مدل برای پیشبهدرجه برابر ی، شاخص کاپا و کمترین مقدار در نهایت مدلی با بالاترین مقدار صحت عموم
 خاک در نظر گرفته شد.  خانوادههای خاک در سطح بینی کلاس

 نتایج و بحث 

 آشنایی با خاک منطقه

و  سولانتیی شده در منطقه در دو ردههای بررسیرخهای آزمایشگاهی، خاکاساس نتایج حاصل از مطالعات صحرایی و تجزیه بر
های شاهد در جدول های فیزیکی و شیمیای پروفیلبرخی از ویژگی. قرار داشتندبندی آمریکایی ردهجامع سیستم  بر اساس سولاینسپتی

 هااین خاک تکامل داشت.خاکرخ، در منطقه مطالعاتی گسترش بیشتری  84خاکرخ از  67با فراوانی  سولاینسپتیی ردهآورده شده است.  1
ها شامل شده در این خاکتشکیلسطحی های تری قرار داد. افقهای متکاملها را در ردهدر منطقه مطالعاتی در حدی نبود که بتوان آن

فاقد  منطقه هایسولانتیمشاهده شد.  کمبیکو  کلسیکهای بود و در عمق نیز بیشتر افق آنتروپیکهای کشاورزی و در زمیناکریک 
 تحتانی هایافقکه در  . این در حالی استمشاهده شد های سطحی اکریک و آنتروپیکافقها تکامل خاکرخ بوده و در سطح این خاک

 . ه استای تشکیل نشدمعمولاً افق مشخصه
 

 ها تا سطح خانوادهبندی آنهای شاهد به همراه طبقهرخهای فیزیکی و شیمیایی خاک. ویژگی1جدول 

T
ex

tu

r
e

 

Clay Silt Sand 3CaCO OC Gravel 
% 

+Na +K 2++ Mg 2+Ca -2
3CO -

3HCO -Cl CEC 
meq/100gr 

EC 
ds/m 

pH افق 
% meq/l 

Fine-loamy,mixed, superctive, mesic Lithic Xerorthents: P-1 

CL 32 40 28 8/23 2/3 20-15 1 ... 10 ... 8 2 4/19 4/1 45/7 Ap 

… … … … … … … … … … … … … … … … R 

Fine,mixed, active, mesic Lithic Xerorthents :P-58 
SiC 44 42 14 3/21 82/0 15-10 19/1 0 6/3 0 3 5/1 2/24 88/0 45/7 Ap 

… … … … … … … … … … … … … … … … R 
Fine,mixed, active, mesic Typic Haploxerepts: P-11 

SiC 42 44 14 1 77/0 0 37/1 0 6 0 5/4 1 6/21 1 7/7 Ap 

C 48 38 14 95/0 41/0 0 94/1 0 6/5 0 4 5/1 6/21 95/0 6/7 Bw1 

C 52 38 10 9/0 13/0 0 42/2 0 8/4 0 4 5/0 22 85/0 7/7 Bw2 

Fine,mixed, active, mesic, Typic Calcixerepts: P-48 
SiC 48 44 8 23 92/0 0 39/1 ... 6/3 0 5/3 5/1 6/33 92/0 5/7 Ap 

C 56 36 8 21 49/0 0 12/1 ... 8/3 0 5/2 1 2/31 9/0 55/7 Bw 

C 56 38 6 39 1/0 0 41/1 ... 8/2 0 2 5/1 8/28 8/0 7/7 Bk1 

C 44 48 8 1/53 1/0 0 28/1 ... 6/3 0 5/2 5/0 4/17 88/0 7/7 Bk2 

Fine,mixed, active, mesic, Typic Haploxerepts: P-17 
SiC 44 48 8 5/18 1/1 0 21/1 0 6/3 0 5/3 1 19 88/0 5/7 Ap 

C 56 38 6 5/22 92/0 0 42/1 0 8/2 0 3 1 4/26 87/0 6/7 Bw 

SiC 48 42 10 5/22 31/0 0 04/1 0 8/2 0 5/2 1 20 88/0 75/7 Bk1 

C 50 38 12 23 13/0 0 17/1 0 4/2 0 5/2 5/0 20 89/0 15/7 Bk2 

Fine,mixed, active, mesic, Chromic Haploxerepts: P-24 
C 52 40 8 5/2 36/0 0 21/1 0 4 0 5/3 5/1 8/20 82/0 1/7 Ap 

C 60 30 10 3/1 1/0 0 54/1 0 4 0 5/3 1 4/22 82/0 7 Bss1 

C 62 28 10 2 13/0 0 23/1 0 2/3 0 5/2 1 6/31 85/0 3/7 Bss2 
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ایی در منطقه موردمطالعه شناس خانواده پنج گروه بزرگ، پنج زیرگروه وترتیب دو زیررده، سه  ها، بهبندی خاکجامع رده سیستماساس  بر
 است. شدهارائه  2ها در جدول شد که نام و فراوانی هر یک از آن

 
 شده در منطقه مطالعاتیهای خاک مشاهدهنوع و فراوانی کلاس .2جدول 

 هاتعداد مشاهده نام کلاس خاک

 رده
Entisols 17 

Inceptisols 67 

 زیررده
Orthents 17 

Xerepts 67 

 گروه بزرگ
Xerorthents 17 

Haploxerepts 50 

Calcixerepts 17 

 زیرگروه

Lithic Xerorthents 17 

Typic Haploxerepts 26 

Typic Calcixerepts 17 

Fluventic Haploxerepts 16 

Chromic Haploxerepts 8 

 خانواده

Fine-loamy, mixed, mesic Lithic Xerorthents 17 

Fine, mixed, mesic Typic Haploxerepts 26 

Fine, mixed, mesic Chromic Haploxerepts 8 

Fine, mixed, mesic Fluventic Haploxerepts 16 

Fine, mixed, mesic Typic Calcixerepts 17 

 های خاک در سطح خانواده بینی کلاسپیش

های مختلف در . مدلارائه شده است 3های مختلف یادگیری ماشین در جدول های خاک با استفاده از مدلبینی کلاسپیشنتایج صحت 
اند، با صحت بیشتری هایی را که فراوانی بیشتری داشتهها، کلاساند اما در مجموع مدلهای خاک عملکرد متفاوتی داشتهبینی کلاسپیش
بیشترین فراوانی را در منطقه مطالعاتی  Fine, mixed, mesic, Typic Haploxereptsکلاس  اشاره شد قبلاًر که طو. هماناندهکرد بینیپیش
تولیدکننده و کاربر بالایی  صحتکاررفته این کلاس خاک را با های بهبینی، مدلدلیل تعداد زیاد داده برای پیش بنابراین به ه است؛داشت
و صحت  100را با صحت تولیدکننده  Fine, mixed, mesic, Fluentic Haploxerepts عصبی مصنوعی . مدل شبکهاندنمودهبینی پیش

های جنگل دلبالا و م های جنگل تصادفی، رگرسیون لاجستیک و درخت تصمیم با صحت تولیدکنندهبینی کرده است. مدلپیش 80کاربر 
های ز جمله مدلکاررفته اهای به. بعضی از مدلندبینی کردخاک را پیش این کلاس صحت کاربر بالایی با کتصادفی و رگرسیون لاجستی

های هرا باوجوداینکه تعداد مشاهد Fine, mixed, mesic, Fluventic Haploxereptsکلاس شبکه عصبی مصنوعی و رگرسیون لاجستیک
ل . دلیندبینی نمودپیش کننده و کاربر بالاتریداشت با صحت تولید Fine, mixed, mesic, Typic Haploxerepts کمتری در مقایسه با
ا هاحتمالاً به دلیل ارتباط بالای این کلاس خاک با متغیر محیطی و همچنین گسترش این خاک خاک بینی این کلاسصحت بالا در پیش

 ,Fine, mixed, mesicخاک، کلاس  خانوادههای ها وجود ندارد. در بین کلاسکه خاک مشابه با آناست های مختلف دشت در بخش

Chromic Haploxerepts ینی بکاررفته با صحت کاربر و تولیدکننده پایینی پیشهای بهدر منطقه توسط مدل هاهبه دلیل تعداد کمتر مشاهد
های شبکه عصبی مصنوعی، رگرسیون لاجستیک و بینی این کلاس خاک توسط مدلکه صحت تولیدکننده و کاربر پیشنحویشد به

لف های مختها توسط مدلبینیدر صحت پیش هاههای مختلف به اهمیت تعداد بالای مشاهد. در پژوهشبه دست آمدت تصمیم، صفر درخ
خاک در منطقه احتمالًا  بینی ضعیف این کلاساز دلایل دیگر پیش (.Campling et al., 2002; Hengl et al., 2007اشاره شده است )

ا هاشاره نمود که سبب کاهش عملکرد مدل محل وقوع این کلاس خاک در منطقه در غییرات کم توپوگرافیتوان به مسطح بودن و تمی
 بینی این کلاس خاک شده است.در پیش

  Fine, mixed, mesic, Chromic Haploxereptsجزبه خانوادههای مختلف بینی کلاسکلی صحت تولیدکننده و کاربر پیشطوربه

 . ته اسبود و انتخاب مناسب متغیرهای کمکی دلیل عمده آن مربوط به تعداد مناسب مشاهده برای هر کلاس نسبتاً مناسب بود که
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 های مختلفهای خاک توسط مدلبینی کلاسمقادیر صحت کاربر و تولید کننده پیش .3جدول 

 صحت تولید کننده  صحت کاربر 

 ANN DT MLR RF  ANN DT MLR RF نام خاک

Fine, mixed, mesic, Chromic Haploxerepts 0 0 0 33/33  0 0 0 33/33 

Fine, mixed, mesic, Fluventic Haploxerepts 80 43/21 91/90 78/77  100 75 33/83 64/63 

Fine, mixed, mesic, Typic Calcixerepts 50 40 29/14 50  50 25 50 67/16 

Fine, mixed, mesic, Typic Haploxerepts 50 75 60 5/37  50 86/42 60 100 
Fine-loamy, mixed, mesic, 

Lithic.xerorthents 
60 67/66 50 50  60 40 25 67/66 

 کاررفتههای بهعملکرد مدل

در شکل  نآاستفاده شد که نتایج  درجه برابرصحت عمومی، کاپا و  هایشاخصهای خاک از بینی کلاسبرای تعیین بهترین مدل در پیش
 . شودمیمشاهده  4

اساس مقادیر صحت عمومی  . برندخاک عملکرد متفاوتی داشت خانوادهبینی کلاس های مختلف در پیشمدل 4با توجه به شکل 
. در مجموع با توجه به نی داشتندیبترتیب بیشترین و کمترین دقت را در پیش به ها، مدل شبکه عصبی مصنوعی و درخت تصمیمبینیپیش

عملکرد نسبتاً مناسبی  هاسایر مدل ،جز مدل درخت تصمیمکاررفته بههای بهمدل درجه برابر شاخص کاپا و شاخصمقادیر صحت عمومی، 
 در منطقه مطالعاتی داشتند. 

ی توان به تعداد نقاط مشاهداتکه در بسیاری از مطالعات به آن تأکید شده است، می برداری رقومیتاثیرگذار در نقشهمهم  عواملاز 
(Kim et al., 2012; Barthold et al., 2013) و نوع متغیرهای کمکی و الگوریتم استفاده شده اشاره کرد ،(Saurette et al., 2022). 

( نشان 1402رحیمی مشکله و همکاران ) . (Sharififar et al., 2019)ها همراه است بینیها اغلب با دقت پایین پیشتعداد کم نمونه
 .های خاک برقرار استبینی کلاسهای آموزشی با صحت نتایج پیشهای خاک در دادهبین فراوانی کلاس دادند که رابطه مستقیمی

ا دارد هبینی با صحت بالاتر مدل شبکه عصبی مصنوعی در مقایسه با سایر مدلها نشان از پیشعوامل سنجنده عملکرد مدلسایر 
که نشان از صحت  بهترین عملکرد را داشته 16/0 درجه برابر و شاخص درصد 50 که این مدل مقدار کاپا و صحت عمومی بیشتر ازنحویبه

ینی بعنوان الگوریتمی قوی در پیشها مدل شبکه عصبی مصنوعی را بهها دارد. در بسیاری از پژوهشبینیبالا و خطای کم در پیش
ها و در برخی از پژوهش (Rodriguez-Galiano et al., 2015; Tiwari et al., 2015)اند های خاک دانستههای خاک و کلاسویژگی

ی اردکان یزد و همچنین بینی گروه بزرگ و زیرگروه خاک در منطقهدر پیش( 1393)زاده مهرجردی و همکاران از جمله مطالعه تقی
(Luoto & Hjort, (2005 که ون لاجستیک و شببه این نتیجه دست یافتند که عملکرد مدل درخت تصمیم در مقایسه با مدل رگرسی

 وع و تعدادنبرداری و بستگی زیادی به منطقه مطالعاتی، الگوی نمونه های مختلفبنابراین عملکرد مدل ؛عصبی مصنوعی بهتر است
 دارد.  ی کنندهبینمتغیرهای پیش

 

 
 های مختلفاستفاده از مدلهای خاک در سطح خانواده با بینی کلاسمقدار صحت عمومی، شاخص کاپا و درجه برابر پیش .4شکل 
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 اهمیت نسبی متغیرهای محیطی 

دهد. در منطقه مطالعه شده های خاک را در مدل شبکه عصبی مصنوعی نشان میبینی کلاساهمیت متغیرهای کمکی در پیش 5شکل 
ان است. این موضوع نش های خاک داشتهبینی کلاسبیشترین اهمیت را در پیش از مدل رقومی ارتفاع آمدهدستمتغیرهای کمکی به

 فاعاز مدل رقومی ارت آمدهدستدهد که در این منطقه پستی و بلندی از عوامل بسیار مهم خاکسازی است. از بین متغیرهای کمکی بهمی
نیز شاخص خیسی توپوگرافی بالاترین اهمیت نسبی را به خود اختصاص داده است. این شاخص که از ترکیب مساحت حوضه بالا دست و 

، ابزاری مفید و رایج برای تعیین توزیع مکانی نفوذ و جریان آب سطحی به کار رفته و نشان (Grabs et al., 2009)آید شیب به دست می
(. از شاخص خیسی توپوگرافی 1393زاده مهرجردی و همکاران، باشد )تقیدهنده تاثیر توپوگرافی بر مکان و میزان تجمع رطوبت در خاک می

زاده مهرجردی و در مطالعات تقی .(Western, 2004)های خاک استفاده شده است زیادی به منظور تخمین مکانی ویژگیدر مطالعات 
های بزرگ خاک در منطقه اردکان یزد بینی مکانی گروه( نیز این شاخص به عنوان مهمترین متغیرهای کمکی در پیش1393همکاران )

 گزارش شده است.
 .(Chen et al., 2022)ل فرآیندهای فرسایش و رسوب به میزان زیادی بر تغییرات نوع خاک اثرگذار است توپوگرافی از طریق کنتر

همچنین با تاثیر بر توزیع مکانی تابش خورشیدی، توزیع مجدد رطوبت و همچنین تراکم و نوع پوشش گیاهی، بر روی فرآیندهای خاکسازی 
 های محیطیدر مناطق کوهستانی، توپوگرافی ارتباط نزدیکی با ویژگی. (Han et al., 2022)و در نتیجه بر روی کلاس خاک تاثیر دارد 

 ,Scull)رند گیهای خاک مورد استفاده قرار میبینی مکانی کلاسبرداری رقومی به منظور پیشای در نقشهطور گستردهو خاک داشته و به

این در حالی است که حتی در مناطق غیرکوهستانی با پستی و بلندی کم نیز این متغیرها از متغیرهای کمکی مهم و تاثیرگذار در  .(2005
  .(Mosleh et al., 2016)روند برداری رقومی خاک به شمار مینقشه

برداری رقومی سنجش از دور در نقشههای ( نشان دادند که پارامترهای ژئومورفومتری نسبت به شاخص1398موسوی و همکاران )
رقومی  برداریهای خاک از اهمیت بالاتری برخوردار است. مطالعات بسیاری نیز بر اهمیت بالای پارامترهای ژئومورفومتری در نقشهکلاس
 . (Taghizadeh Mehrjardi et al., 2019)اند های خاک تاکید کردهها و ویژگیکلاس

 

 
 های خاک با استفاده از مدل شبکه عصبی مصنوعیبینی کلاسی کمکی در پیشاهمیت متغیرها .5شکل 

 

 های خاکپراکنش مکانی کلاس

 خاک بیشتر در اراضیاین بیشترین پراکنش مکانی را در منطقه مطالعاتی داشت.  Fine, mixed, mesic, Typic Haploxereptsهای خاک
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طور منظم افزایش پیدا نکرده و در با افزایش عمق مقدار کربن آلی خاک بهها در این خاک .انددرصد تشکیل شده 25های بیش از با شیب
مشخصه  ها عمیق تا خیلی عمیق بوده و فاقد افق. این خاکبرآورد شده استدرصد  2/0متر مقدار کربن آلی کمتر از سانتی 120عمق 

ا ههای سطحی و زیرسطحی این خاکافق ل پیدا کرده است. بافت خاک درخوبی توسعه و تکامهها بدر آنکمبیک هستند اما افق  کلسیک
ها موقعیت قرارگیری این کلاس خاک توسط مدل درخت تصمیم بینیو همچنین نتایج صحت پیش 6توجه به شکل  با خیلی سنگین است.

 Fine, mixed, mesic, Fluventicاک را اشتباهاً مربوط به این کلاس خ هاهدرستی تعیین نشده است. الگوریتم درخت تصمیم بیشتر مشاهدبه

Haploxerepts که با مشاهده نقشه پراکنشنحویتشخیص داده است به Fine, mixed, mesic, Fluventic Haploxerepts بیشتر از کلاس 
Fine, mixed, mesic, Typic Haploxerepts عیین پراکنش مکانی کلاس ها در ت. سایر مدلکه با واقعیت منطقه همخوانی ندارد است
Fine, mixed, mesic, Typic Haploxerepts هایعملکرد مناسبی داشتند که با مشاهده صحرایی و واقعیت منطقه همخوانی دارد. خاک 
Fine, mixed, mesic, Typic Calcixerepts  در منطقه مطالعاتی بیشتر بر روی مواد مادری سنگ آهکی و در لندفرم پای شیب اراضی

های رو پدیدهازاین ،اندنسبت به پنجه شیب تشکیل شده در مناطقی با ارتفاع بیشتر که این کلاس خاکاند. ازآنجاییای تشکیل شدهتپه
در  کلسیکهای . افقه استها مشاهده نشددر آن Fine, mixed, mesic Fluventic Haploxerepts هایسیلگیری و ماندابی همانند خاک

مبیک ک، افق کلسیک. در این کلاس خاک علاوه بر افق مشخصه شده استمتری از سطح خاک تشکیل سانتی 100عمق  ها دراین خاک
  ها مشاهده شد.نیز در بیشتر خاکرخ

 

 
 های الف( شبکه عصبی مصنوعی، ب( درخت تصمیم، ج(بینی پراکنش مکانی خانواده خاک در منطقه مطالعاتی با استفاده از مدل. پیش6شکل 

 رگرسیون لاجستیک و د( جنگل تصادفی

 

Fine–loamy, mixed, mesic, Lithic Xerorthents دار ها لومی رسی سنگریزهعمق فرسایش یافته هستند. بافت آنهای کمخاک
مان سنگی دارند. ساختدار قرار ها عمدتاً در مناطق مرتفع و شیباند. این خاکبوده و از مواد مادری آهکی، شیلی و سیلتی زیرین منشأ گرفته

 ها را تشکیل داده است.بخش اعظم این خاک
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 Fine, mixed, mesic, Chromic Haploxerepts اند. آهک در لندفرم پای شیب تشکیل شدهبر روی مواد مادری شیل و سنگ
و با واقعیت  اشتباه است لاًاحتماهای مدل شبکه عصبی، درخت تصمیم و رگرسیون لاجستیک موقعیت قرارگیری این کلاس خاک در نقشه

مدل جنگل تصادفی نیز این های دیگری قرار گرفته است. این خاک عملا توسط مدل کم برازش شده و در کلاسمنطقه همخوانی ندارد. 
 ,Fine هایها کلاسطورکلی مدلدقیق نیست. به هان خاکیبنابراین پراکنش ا ؛بینی کرده استشکلاس خاک را با صحت پایینی پی

mixed, mesic, Fluventic Haploxerepts و  Fine, mixed, mesic, Typic Haploxereptsاند که با بینی نمودهرا با صحت بیشتری پیش
 واقعیت منطقه هم همخوانی دارد.  مشاهدات میدانی و 

 گیرینتیجه
رداری رقومی ببرای نقشه و درخت تصمیم تصادفی، جنگل شبکه عصبی مصنوعی، رگرسیون لاجستیکهای در این مطالعه از الگوریتم

باشد. های مختلف میهای خاک استفاده گردید. بررسی صحت عمومی، شاخص کاپا و درجه برابر نشان دهنده عملکرد متفاوت مدلکلاس
رخت تصمیم اما مدل داند بینی را انجام دادههای شبکه عصبی مصنوعی، رگرسیون لاجستیک و جنگل تصادفی با صحت بالایی پیشمدل

های خاک کلاس بینیهای پیشنهادی نیز شبکه عصبی مصنوعی بهترین عملکرد را در پیشعملکرد مناسبی از خود نشان نداد. از بین مدل
است.  بینیکاررفته برای پیشهای ماشین یادگیری وابسته به منطقه مطالعاتی، نوع و تعداد متغیرهای بهداشت. عملکرد متفاوت الگوریتم

ی استفاده بینی نمودند. از بین متغیرهای کمکهایی از خاک را که فراوانی بیشتری داشتند، با صحت بالاتری پیشکاررفته کلاسهای بهمدل
های سنجش از دور برخوردار بودند و شاخص خیسی توپوگرافی به شده، پارامترهای ژئومورفومتری از اهمیت بالاتری نسبت به شاخص

 های خاک معرفی شد.بینی مکانی کلاسترین متغیر کمکی در پیش عنوان مهم
 

 "تعارض منافع بین نویسندگان وجود ندارد گونههیچ "

 منابع 

 . مؤسسه تحقیقات خاک و آب. ایران. تهران.های ایراننقشه منابع و استعداد خاک(. 1380بنائی؛ محمد حسین )

برداری رقومی (. نقشه1393جواد، رحیمیان؛ محمد حسن )الله، سرمدیان؛ فریدون، امید؛ محمود، تومانیان؛ نورایر، روستا؛ محمد زاده مهرجردی؛ روحتقی
-115(: 2) 37 مهندسی زراعی )مجله علمی کشاورزی(،کاوی در منطقه اردکان استان یزد. های دادههای خاک با استفاده از انواع روشکلاس

101 . 
علوم های بزرگ خاک در منطقه زرند کرمان. مشخصه و گروههای برداری رقومی افق(. نقشه1391جعفری؛ اعظم، خادمی؛ حسین، ایوبی؛ شمس الله )

 .177-193(: 62) 16 و فنون کشاورزی و منابع طبیعی، علوم آب و خاک.
 صفحه.  212. جهاد دانشگاهی دانشگاه صنعتی اصفهان. برداری خاکمبانی نقشه(. 1387صالحی؛ محمد حسن، خادمی؛ حسین )

های خاک با استفاده از نقشه قدیمی خاک در منطقه برداری رقومی کلاس(. نقشه1396الله، جعفری؛ اعظم ) زاده افشار؛ فریده، ایوبی؛ شمسعباس
 . 253-239(: 1) 21 علوم آب و خاک )علوم و فنون کشاورزی و منابع طبیعی(،خشک جنوب شرق ایران. 

سازمان تحقیقات و  ک. مؤسسه تحقیقات خاک و آب )جلد اول(.های شیمیایی خاشرح روش(. 1371زاده؛ علی اصغر )علی احیائی؛ مریم، بهبهانی
 آموزش کشاورزی. ایران. تهران.

سازمان تحقیقات و  های شیمیایی خاک. مؤسسه تحقیقات خاک و آب )جلد دوم(.شرح روش(. 1371زاده؛ علی اصغر )علی احیائی؛ مریم، بهبهانی
 آموزش کشاورزی. ایران. تهران.

های خاک با استفاده از سازی پراکنش مکانی کلاس(. مدل1402فر؛ امین )، دلاور؛ محمد امیر؛ جمشیدی؛ محمد، شریفیرحیمی مشکله؛ مستانه
 .147-165(: 2) 37، های خاکپژوهشهای یادگیری ماشین در بخشی از اراضی استان زنجان. الگوریتم

های خاک اراضی سیلابی و برداری رقومی کلاس(. نقشه1399راد؛ محمدرضا، اسفندیاری؛ مهرداد، محمدی ترکاشوند؛ علی )فرقانی؛ سید جواد، پهلوان
 .107-120(: 14) 9، نشریه حفاظت منابع آب و خاکبا پستی و بلندی کم )مطالعه موردی: شهرستان هیرمند(. 

برداری رقومی کلاس فامیل (. نقشه1399ود، فرامرزی؛ مرزبان، کشاورزی؛ علی، رحمانی؛ اصغر، موسوی؛ سید روح الله )نیا؛ محممقصودی؛ زیبا، رستمی
 خاک با استفاده از رویکرد یادگیری ماشین )مطالعه موردی: اراضی نیمه خشک غرب ایران(. 

بینی مکانی کلاس خاک با استفاده از الگوریتم یادگیری رگرسیون و پیشسازی (. مدل1398موسوی؛ سید روح الله، سرمدیان؛ فریدون، رحمانی؛ اصغر )
 .2538-2525(، 10) 50های تصادفی در بخشی از اراضی دشت قزوین. تحقیقات آب و خاک ایران، درختی توسعه یافته و جنگل
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Hine learning approaches in downstream lands of Azad dam (case study: 

Kurdistan province) 

 

EXTENDED ABSTRACT 
 

Objective  

All agro-economic and environmental activities usually need detailed information about the distribution 

of soil classes and their characteristics. Digital soil mapping relies on relating soil classes or properties to a 

particular set of covariates, which capture inherent soil spatial variation. DSM generates accurate soil spatial 

information through quantitative relationships between environmental covariates (predictors) and soil classes 

or properties. In DSM, different machine learning algorithms model The relationships between soil and 

auxiliary variables (e.g., remotely sensed data) and predict soil classes or properties at unknown points.  
Research method 

In this study, artificial neural network (ANN), decision tree (C.5), logistic regression (MLR), and random 

forest (RF) were used to predict soil class maps. The relationships between soil and the environment could be 

well explained by a practical collection of covariates and a good algorithm. The studied region with 

approximately 178.3 ha is located downstream lands of the Azad dam  in northwest of Sanandaj in Kurdistan 

province. Based on the meteorological data, the soil temperature and moisture regimes were estimated as mesic 

and xeric, respectively. The main landforms of the studied area are Footslope, Convergent Backslope, and 

Divergent Shoulder and the main land use is farm. A random pattern was used to determine the position and 

distribution of the 84 profiles in the studied area. At each observation point, a soil profile was dug and 

accurately described and sampled. Physico-chemical analyses like electrical conductivity, soil pH, soil texture, 

TNV, and organic carbon were carried out based on the standard methods. Based on morphological 

characteristics and laboratory data, each profile was classified up to the family level based on soil taxonomy.  
Finding and conclusions 

Two orders (Inceptisols and Entisols) two Suborder, three Great groups, five Subgroups, and a Family 

were identified in the studied region. Topographic attributes were derived from a digital elevation model with 

a 10 m cell size. All types of DEM covariates (such as curvatures, slope, aspect, elevation, convergent index, 

LS factor, topographic wetness index, catchment area, close depressions, valley depth, and …) were extracted 

using SAGA GIS from DEM. RS covariates were extracted from atmospherically corrected sentinel-2B 

images. Algorithms were trained with 70% of randomly selected data and validated with the rest of 30% of the 

dataset. The Kappa coefficient of agreement (K), overall accuracy (OA), and Brier score were used to assess 

the performance of each model. The best result was obtained for the ANN model (OA=0.65, k=0.53, and 

BS=0.16, respectively). The weakest predictions were for the C.5 model with 0.38 Overall accuracy, 0.22 

kappa index, and 0.87 Brier score. These results are due to the fact that the performance of machine learning 

models depends on the study area, the number of observation points, and the type and number of predictor 

variables. 
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