
 

 

از ترکیب آنها به روش به دست آمده و مدل  SVMو  kNN ،RFیی سه مدل اکار

GR سازی بافت خاکبرای مدل 
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 «مقاله پژوهشی»

 11/1/8041و پذیرش:  81/9/8041دریافت:

 چکیده
های مختلفی کند. روشیایی و بیولوژکی خاک را کنترل میهایی است که رفتار فیزیکی، شیمبافت خاک یکی از مهمترین ویژگی

. یکی از راهکارهای سود بردن از ندشوند که هر کدام دارای مزایای خاص خود هستخاک استفاده می سازی بافتبرای مدل

. با توجه به این که بافت خاک یک داده مرکب است، وقتی اجزاء آن جداگانه تخمین ها ترکیب تخمین آنها استمزایای این مدل

های سه شدن تخمین 011ی وجود ندارد. برای تضمین برابر با شدن جمع سه جزء تخمین 011شوند تضمینی برای برابر زده می

سازی های ترکیبی در مدلاستفاده کرد. اطلاعات کمی در خصوص کارآیی مدل log-ratioهای توان از تبدیلجزء بافت می

روی بافت خاک انجام ای مطالعهتا کنون رسد بر اساس این رویکرد و به نظر می شده و نشده بافت وجود داردهای تبدیلداده

(، RFهای منطقه کوهدشت برداشت شد. سه مدل جنگل تصادفی )نمونه سطحی از خاک 011. در این بررسی تعداد نشده است

k ( نزدیکترین همسایهkNNو ماشین )( های بردار پشتیبانSVMو مدل حاصل از ترکیب آن ) ها به روشGranger-

Ramanathan (GR) هایسازی، روشبرای مدل additive log-ratio (alr) ،centred log-ratio (clr)  وisometric log-ratio 

(ilr) ها و دادهبرای تبدیل داده( های حاصل از مدل رقومی ارتفاعDEM و تصاویر لندست )به عنوان ورودی  دوو سنتینل  هشت

 طوربینی بافت خاک داشتند. بهاهمیت بیشتری در پیش DEMشده از نتایج نشان داد متغیرهای استخراج ها استفاده شدند.مدل

( UTنشده )های تبدیلو داده ilrو  clrهای های بهتری نسبت به تبدیلمنجر به تخمین alr کلی، هر چهار مدل با استفاده از تبدیل

، 05/5، 00/0مقادیر  درصد برای رس، 10/6و  10/5، 00/4، 10/5برابر با  RMSE( با مقادیر GRمدل ترکیبی) .گردیدند

و  UTهای درصد برای شن به ترتیب برای داده 04/1و  60/00، 60/0، 01/0درصد برای سیلت و مقادیر  01/6و  14/0

کارآیی  alrهای تبدیل شده به روش با داده SVMطور کلی، مدل ها نگردید. بهمنجر به بهبود تخمین ilrو  alr ،clrهای تبدیل

ردد و به گها نمینتایج نشان داد ترکیب چند مدل یادگیری ماشین الزاما باعث بهبود تخمین ها داشت.کمی بیشتر از سایر مدل

 رآوردبتوان از یک مدل مناسب برای سازی شود، میکه ممکن است باعث پیچیدگی فرایند مدل نتایج چند الگوریتمجای ترکیب 

 بافت خاک استفاده کرد.

 های ترکیبیداده مرکب، مدلتبدیل لگاریتمی، جنگل تصادفی، : کلمات کلیدی
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 مقدمه
 یکیدرولوژیو ه یکیولوژی، بییایمی، شیکیزیف یندهایفرآ شتریب خاک است که یکیزیف ترین خصوصیاتی از مهمکیبافت خاک 

ن آ از وری، کیفیت خاک و بهرهتوزیع آب در خاکانتقال و  ،تخریبحساسیت خاک به در  نقش مهمیو  کندیخاک را کنترل م

و  لآلی، ظرفیت بافری، تخلخ نکرب هکشی، تهویه، مقدارزپذیری، غذایی، نفوذ و عناصر آب نگهداریتوانایی  خاک افتبدارد. 

هیدرولوژکی،  هایسازیمدلدر همچنین  (.4102اکپا و همکاران، )دهد می قرار خاک را تحت تاثیرص دیگر بسیاری از خوا

راتنی، )میناسنی و مک ب شودمیاستفاده خاک به عنوان ورودی توابع انتقالی  لامعموبافت خاک  ،محیطی-اکولوژیکی و زیست

های دقیق و کمی از بافت خاک اهمیت زیادی در مدیریت اراضی بنابراین داشتن داده؛ (4102؛ ون لوی و همکاران، 4102

 زیست دارد.زراعی، منابع طبیعی و محیط 

ای است که دارای چند جزء غیر منفی است که مجموع در علوم خاک است. داده مرکب داده 0ترین داده مرکببافت خاک رایج

اجزاء آن )رس، سیلت و شن( توسط وقتی ، چون بافت خاک یک داده مرکب است. (0821ایتچیسون، )آنها برابر با واحد است 

که مجموع اجزاء تخمینی برابر با واحد شوند تضمینی برای اینجداگانه تخمین زده میبه صورت های یادگیری ماشین روش

این است که دو جزء تخمین زده شوند و جزء رفع این مشکل یک روش رایج برای  (.4112لارک و بیشاپ، ) شود وجود ندارد

کدام دو جزء تخمین ابتدا که ته به اینبه دست آید. در این صورت بس عدد واحددو جزء تخمینی از مجموع ف لاسوم از اخت

 هایی که نیاز است اجزاء بافتسازیدست آید. در نتیجه در مدلهای متفاوتی بهبرای یک جزء تخمینممکن است شوند، میزده 

ها شدن تخمین 011دیگر برای تضمین برابر با  مناسبراهکار . دست آیدمتفاوتی به نتایجممکن است  خاک تخمین زده شوند

های رایج روشاز  2ilrو  4alr ،3clr لاتیتبد .است( 0821ایتچیسون ) معرفی شده توسط ratio  -logهایاستفاده از تبدیل

از که  با وجود این .(4118؛ فیلزموسر و همکاران، 4113؛ اگوزکیو و همکاران، 0821ایتچیسون، ) هستند های مرکبتبدیل داده

؛ لیو و همکاران، 4112؛ لارک و بیشاپ، 4113)اوده و همکاران،  استفاده شده است بافت خاکسازی برای مدلاین تبدیلات 

یادگیری مختلف های کارآیی روشمقایسه ولی ، (4102؛ وانگ و شی، 4102پوگیو و گیمونا، ؛ 4102؛ اکپا و همکاران، 4104

 گرفته است. انجامشده فقط در مطالعات کمی های تبدیلسازی دادهماشین در مدل

برداری رقومی خاک، از رویکردهای مناسب برای کسب داده های کمی، مکانی و پیوسته از بافت های مبتنی بر فنون نقشهروش

 بودن دسترس در به منجر اغلب هاداده اشتراک به علاقه افزایش و برداری رقومی خاکهای نقشهتکنیک گسترش هستند. خاک

 و سازیمدل روش وسعت، مقیاس، ها معمولا از نظرشود و این نقشهمی و یک ویژگی خاص منطقه برای یک متعدد هاینقشه

شده در تهیه این  های استفادههر کدام از مدل (.4141؛ چن و همکاران، 4102)رومن دوبارکو و همکاران،  هستند متفاوت دقت

رویکرد مناسب  یک .مناسب نیست شرایط همه در معمولاً واحد مدل یک و است خود خاص مزایای و ها دارای ایرادتنقشه

 هاآن هایگیری از تخمینتر، ترکیب و یا میانگینهای دقیقدست آوردن نقشههای مختلف و بهبرای سود بردن از مزایای مدل

تر ایجاد قوی مدل یک توانیممی کنیم، ترکیب هم با مدل ضعیف را اگر چندین که است اینگیری های میانگینروش ایده است.

 در که ردک ترکیبی ایجاد مدلی توانمی متعدد، هایمدل هایبینیپیشگیری از میانگین با دیگر، عبارت به؛ (4102لانتز، )کنیم 

 یبرا یمختلف یهاروش(. 4101دیکز و وروگت، )باشد  داشته بهتری عملکرد ها به صورت جداگانه،هر کدام از مدل با مقایسه

اس بر اسوزنی گیری های برابر، میانگینوزنبا  گیریمیانگین یاهتوان به روشیرود که از آن جمله میمنظور به کار م نیا

                                                           
1. Compositional data 

2. Additive log-ratio 

3. Centred log-ratio 
4. Isometric log-ratio 



 

 

 و اطلاعات اریمعبر اساس  گیریمیانگین، (GR) 0گیری گرنجر راماناتانمیانگین، گیری بر اساس مدل بیزیمیانگین واریانس،

عابدی و هایی از جمله شوری خاک )سازی ویژگیاز این رویکرد برای مدلبا وجود این که اشاره کرد.  مالو گیریمیانگین

)ملانو و همکاران،  خاک( و ماده آلی 4108زاده مهرجردی و همکاران،  یتقهای تاکسونومیک خاک )(، کلاس4148همکاران، 

های خام و تبدیل شده )تبدیلات سازی دادهدر مدل ، ولی استفاده از این رویکرداستفاده شده است (4141؛ چن و همکاران، 4102

log-ratio) .بافت خاک تا کنون گزارش نشده است 

ز ا یرگینیانگیاز روش م توانی، ممحدود استقابل اعتماد  یهانقشه جادیا یخاک برا یهاداده ( کهرانیمانند ا) ییدر کشورها

 (.4141چن و همکاران، استفاده کرد ) ی واسنجیهااز دادهی موجود با استفاده از تعداد محدود یهانقشه بیترک یها برامدل

انجام شده  رانیو ا ایدر دن خواص خاک یسازمدل یها برااز مدل یریگنیانگیم هایرویکرد کارآیی نهیدر زممحدودی مطالعات 

ده بافت نششده و تبدیلهای تبدیلسازی دادهبرای مدل یادگیری ماشینهای رایج کارآیی این رویکرد در مقایسه با مدلو  است

های دلهای مپژوهش حاضر برای نخستین بار کارآیی رویکرد ترکیب تخمیندر بنابراین ؛ است تا کنون گزارش نشدهخاک 

-logای هو تبدیل شده )تبدیل های خام )تبدیل نشده(یادگیری ماشین مختلف برای برآورد اجزاء بافت خاک با استفاده از داده

ratioکند آیا ترکیب چند مدل کهنتایج این پژوهش مشخص می برداری رقومی خاک انجام گرفت.( بر اساس رویکردهای نقشه 

خاک  اجزاء بافت داری در تخمینشود باعث بهبود معنیسازی و صرف وقت بیشتری میمعمولا باعث پیچیدگی فرایند مدل

وش بررسی کارآیی سه ربه طور مشخص بنابراین هدف این تحقیق شود؟ نسبت به استفاده از هر مدل به صورت جداگانه می

سازی در مدل (SVM) 2های بردار پشتیبان( و ماشینRF) 3(، جنگل تصادفیkNN) 4نزدیکترین همسایه kیادگیری ماشین شامل 

 باشد.( میGRها )مدل نشده بافت خاک و مقایسه کارآیی این سه مدل با مدل حاصل از ترکیب آنشده و تبدیلهای تبدیلداده

 

 هامواد و روش

 منطقهمشخصات 

هکتار  4111به وسعت تقریبی غربی شهر کوهدشت در استان لرستان بخشی از دشت داوود رشید در شمالمنطقه مورد مطالعه 

بر  .(0 شکل)واقع گردیده است  o33 21' تا o33 8'لی شما عرضو  o22 21' تا o21 20' در محدوده طول شرقی باشد کهمی

متر میلی 221و میزان بارندگی سالیانه گراد سـانتی درجه 01میانگین دمای سالانه های ایستگاه هواشناسی کوهدشت، اساس داده

های رطوبتی و حرارتی بـه استناد نقشـه رژیم .است های سردزمستان و های گرمتابستاندارای اقلیم معتدل با منطقه باشد. می

ارتفاع متوسط  باشند.ترمیک میو  کزریهای منطقه به ترتیب های رطوبتی و حرارتی خاک(، رژیم4111بنایی، ) ایرانهای خاک

های دهنده خاک مادری تشکیل وادای و مدامنهدشت منطقه  متر است. واحد ژئومورفولوژی 0442منطقه از سطح دریا حدود 

قه پوشش گیاهی بومی منطشود. خورده محسوب میشناسی جزء پهنه زاگرس چین. منطقه از نظر زمینهستنداغلب آهکی منطقه 

کاربری غالب اراضی منطقه شامل کشت دیم گندم و جو و زراعت آبی ، بادام و بلوط ،گیاهان مرتعی، زالزالکانواع  شامل

 .های زردآلـو، انجیـر و انگـور استو باغجات ، صیفی، ذرتیونجه، چغندرقند

 

                                                           
1. Granger-Ramanathan averaging 
2. K-nearest neighbor 

3. Random forest 

4. Support vector machines 



 

 

 
 بردارینقاط نمونهو  بررسی موقعيت منطقه مورد -1شکل

 برداری و تعیین بافت خاکنمونه
ای برداری، محدودهانجام شد. برای انتخاب نقاط نمونه 0211های خاک و تعیین بافت خاک در آزمایشگاه در سال برداشت نمونه

متری( به صورت سانتی 31نمونه خاک از عمق سطحی ) 411انتخاب شد که دارای تنوع مناسبی از نظر بافت بود و تعداد 

متری عبور داده شدند و میلی دوس از خشک شدن در هوای آزاد، کوبیده و از الک پهای خاک تصادفی برداشت گردید. نمونه

های بافت خاک توزیع کلاس (4شکل )در  شد.تعیین  (0821جی و باودر، ) به روش هیدرومتر درصد رس، سیلت و شن آنها

هستند و تعداد کمتری در  ی لوم و لومی رسیهاسلاها دارای کبیشتر نمونهروی مثلث بافت خاک نشان داده شده است. 

 دارند.قرار های لومی رسی شنی، لومی رسی سیلتی و لومی شنی کلاس

 

 
 های خاک بررسی شدههای بافت نمونهتوزیع کلاس -2شکل

 

 

 



 

 

 log-ratioهای های بافت به روشتبدیل داده

شود که همه اجزاء آن اعداد حقیقی مثبت در نظر گرفته می جزیی وقتی یک داده مرکب Dدادهیک  D, …, x2, x1x=[x [بردار

 به صورت زیر است (داده خام) Simplex یک مرکبهای مناسب برای دادهعات نسبی باشند. فضای نمونه لاو در برگیرنده اط

 :(0821ایتچیسون، )

SD={x=[x1,x2, …, xD] | xi (0رابطه 
>0, i=1, 2, …, D; ∑ xi=κ

D

i=1

 

ایتچیسون یا یک است.  011برابر با معمولا مقدار ثابتی است که  K و جزیی D بیانگر بردارهای یک ترکیب SDدر این رابطه

داد. در  هادشنیپ نسبتی را یتمیلگار یهالیتبد ،ی یک داده مرکبنیاز برابر واحد شدن مجموع اجزاء تخم نانیاطم یبرا (0821)

شده با استفاده  لیتبد یهاشدند. سپس داده لیتبد ilrو  alr ،clrشامل  جیرا لیبافت با استفاده از سه نوع تبد یهاداده قیتحق نیا

، های رس، سیلت و شنتخمینبه دست آوردن  یبرا تیند. در نهادش سازیو یک مدل ترکیبی مدل ماشینسه مدل یادگیری از 

های مذکور و معکوس جزییات روابط مربوط به تبدیل. 0شدند لیمعکوس تبد مجددا به صورت ینیشده تخم لیتبد یهاداده

 و با 8تا  4 روابط از طریقو معکوس آنها  ilrو  alr ،clrهای تبدیلارائه شده است.  (4108امیریان چکان و همکاران )ها در آن

 .شد نجاما R طیدر مح compositions افزاریبسته نرم ازاستفاده 

 کند:تبدیل می alrهای خام رابه مختصات با استفاده از رابطه زیر، داده alrتبدیل 

𝑦 (4رابطه  = 𝑎𝑙𝑟(x) = [𝑙𝑛
𝑥1
𝑥𝐷

, 𝑙𝑛
𝑥2
𝑥𝐷

, … , 𝑙𝑛
𝑥𝐷−1
𝑥𝐷

] 

 شود:ا استفاده از رابطه زیر انجام میبه داده خام اولیه( ب alrهای با مختصات )تبدیل داده alrمعکوس تبدیل 

 (3رابطه 
x = 𝑎𝑔𝑙(𝑦) = [

exp(𝑦1)

1 + ∑ exp(𝑦𝑖)
𝐷−1
𝑖=1

, . . . ,
exp(𝑦𝐷−1)

1 + ∑ exp(𝑦𝑖)
𝐷−1
𝑖=1

,
1

1 + ∑ exp(𝑦𝑖)
𝐷−1
𝑖=1

] 

 کند:به صورت زیر تبدیل می clrهای خام را به مختصات داده clrتبدیل 

𝑦 (2رابطه  = 𝑐𝑙𝑟(x) = [𝑙𝑛
𝑥1

(∏ 𝑥𝑖
𝐷
𝑖=1 )

1
𝐷

, 𝑙𝑛
𝑥2

(∏ 𝑥𝑖
𝐷
𝑖=1 )

1
𝐷

, … , 𝑙𝑛
𝑥𝐷

(∏ 𝑥𝑖
𝐷
𝑖=1 )

1
𝐷

] 

 شود:( با استفاده از رابطه زیر انجام می1-clr) clrمعکوس تبدیل 

 (2رابطه 
x = 𝑐𝑙𝑟−1(𝑦) = [

exp(𝑦1)

∑ exp(𝑦𝑖)
𝐷−1
𝑖=1

,
exp(𝑦2)

∑ exp(𝑦𝑖)
𝐷−1
𝑖=1

, . . . ,
exp(y𝐷)

1 + ∑ exp(𝑦𝑖)
𝐷−1
𝑖=1

] 

 کند:به صورت زیر تبدیل می ilrهای خام را به مختصات داده ilrتبدیل 

𝑦 (1رابطه  = 𝑖𝑙𝑟(x) = (𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝐷−1) ∈ ℝ𝐷−1 

 شود:به صورت رابطه زیر تعریف می 𝑦𝑖در این رابطه 

 (2رابطه 
𝑦𝑖 =

1

√𝑖(𝑖 + 1)
ln (

∏ 𝑥𝑗
𝑖
𝑗=1

(𝑥𝑖 + 1)𝑖
) , (𝑖 = 1, 2, … , 𝐷 − 1) 

 شود:های اولیه خاک با استفاده از رابطه زیر انجام میبه داده ilrتبدیل معکوس از مختصات 

 (2رابطه 
𝑥 = 𝑖𝑙𝑟−1(𝑦) = [(1 +

∑ 𝑓(𝑖)𝐷
𝑖=0,𝑖≠1

𝑓(0)
)

−1

, … , (1 +
∑ 𝑓(𝑖)𝐷
𝑖=0,𝑖≠1

𝑓(𝐷 − 1)
)

−1

] 

 شود:به صورت زیر تعریف می 𝑓(𝑖)در این رابطه 

𝑓(𝑖) (8رابطه  = (
1

𝑓(𝑖 − 1)
exp(√𝑖(𝑖 + 1)𝑦))−1 𝑖⁄ , 𝑓(0) = 1 

 
                                                           
1. Back transformation 



 

 

 استخراج متغیرهای کمکی
(، DEMسازی از منابع مختلفی از جمله مدل رقومی ارتفاع )های کمکی به عنوان نماینده فاکتورهای خاکداده در این مطالعه

 SAGAنرم افزار نما در محیط خصوصیات زمین. (0جدول ) به دست آمدند Sentinel-2و تصویر  2تصویر ماهواره لندست 

و ترکیب این باندها  Sentinel-2و  2(. همچنین باندهای تصاویر لندست 4113هنگل و همکاران، گردید ) استخراج DEMاز 

ر دبه عنوان متغیر کمکی استفاده گردید.  کربناتهای رس، روشنایی، پوشش گیاهی و هایی از جمله شاخصبه صورت شاخص

 توزیع مکانی چهار متغیر کمکی به عنوان نمونه نشان داده شده است. (3شکل )

 
، انحنای (Layer 1(، ميدان فاصله اقليدسی )Band 3) 8تصویر لندست  3توزیع مکانی چهار تا از متغيرهای کمکی شامل باند  -3شکل 

 (SWIR2( و مادون قرمز موج کوتاه )Hcurveافقی )

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 



 

 

 سازی اجزاء بافت خاکدر مدلاستفاده شده متغيرهای کمکی مهم  -1جدول 

 منبع رابطه/ نرم افزار علامت اختصاری نام متغير  منبع متغير

 (5102کنراد و همکاران ) Chnl_Dist SAGA فاصله عمودی تا شبکه کانال       مدل رقومی ارتفاع

 (5102کنراد و همکاران ) Hcurve SAGA انحنای افقی  

 
 

 ,… ,Layer1 میدان فاصله اقلیدسی
Layer5 ArcGIS 

بهرنس و همکاران 
(5102) 

 (5102کنراد و همکاران ) Surface-area SAGA مساحت سطح  

 (5112گالانت و داولینگ ) MRVBF SAGA فکیکی همواری کف درهتشاخص چند  

 (5102همکاران )کنراد و  MCA SAGA مساحت حوضه اصلاح شده  

 (5102کنراد و همکاران ) PosOpen SAGA گشودگی مثبت  

 
 

 Valley-Depth SAGA عمق دره
زاده مهرجردی و تقی

 (5102همکاران )

و  2نصاااو ر لندساات  
 5سنتینل 

     
 

 باندهای طیفی

B2, B3, B4, B5, 

B7, B8,  B11, 

B12, blue, green, 
red, NIR, SWIR1, 

SWIR2 

 (5102همکاران ) ولدر و -

 
 

 EVI شاخص پوشش گیاهی بهبود  افته
(NIR–red)/(NIR + C1 × 

red–C2 × blue + L) 

 
 (5152وانگ و همکاران )

 
 

 CarbIndex red/green شاخص کربنات
زاده مهرجردی و تقی

 (5102همکاران )

(5112مترنیچ و ز نک ) ))BrighIndex 0.5)2+(NIR)2ed)r شاخص روشنا ی    

 مورد استفادههای مدل
متغیرهای محیطی استخراج شده از منابع  ،برداری نشدهدر نقاط نمونه درصدهای رس، سیلت و شندر این مطالعه برای تخمین 

 .شدند وارد GRو  kNN، RF ،SVMهای مختلف به عنوان ورودی به مدل

گر از فضای تخمین هانزدیکترین همسایهنمونه از  kبرای تخمین یک نمونه جدید در مسائل رگرسیونی، تعداد  ،kNNدر رویکرد 

( 01)رابطه  همسایه تعیین شده است. فاصله اقلیدسی k مقادیر شده نمونه جدید، میانگینبینیشود و مقدار پیشمی انتخاب

فاصله اقلیدسی بین دو نمونه  dist (p,q) در این رابطه. (4102لانتز، ) است kNNدر الگوریتم  تعیین شباهتترین معیار رایج

p  وq  هر کدام دارایاست که n ت؛ویژگی اس p
1

به  .است q مقدار اولین ویژگی از نمونه q1و  p مقدار اولین ویژگی از نمونه 

نمونه مجاور مکان مورد نظر که دارای کمترین  kعنوان نمونه، برای تخمین درصد رس خاک در یک مکان، از درصد رس تعداد 

تعداد نقاط مجاور که در تخمین مقدار رس در نقطه مورد نظر استفاده شود. فاصله اقلیدسی با آن هستند میانگین گرفته می

باشد، از درصد رس سه نقطه که دارای کمترین فاصله با نقطه مورد نظر  سهبرابر با  kمثلا اگر ؛ دارد kشوند بستگی به مقدار می

از  kس به تعداد شود، سپبنابراین ابتدا فاصله اقلیدسی نقطه مورد نظر با نقاط مجاور محاسبه می؛ شودهستند میانگین گرفته می

 شود.آنها برای تخمین نهایی انتخاب می

dist(p,q)=√(p (01رابطه 
1
-q

1
)

2
+(p

1
-q

1
)

2
+⋯+(p

n
-q

n
)

2 

ندی بسائل رگرسیون و هم در مسائل طبقههای رایج یادگیری ماشین با توانایی و قابلیت بالا هم در میکی از الگوریتم RFمدل 

های مبتنی بر درخت درختی است که بر خلاف سایر روش اختار( معرفی گردید. این مدل دارای س4110است که توسط بریمن )

ها به کند. در این الگوریتم دادهکنند، از تعداد زیادی درخت استفاده میگیری استفاده میتصمیمتصمیم که از یک درخت برای 

 Bootstrapهای آموزش به تعداد درختان تصمیم موجود در جنگل نمونه از دادهشوند. دو دسته آموزش و آزمون تقسیم می

شود. از گره ریشه شروع می RFایجاد درخت تصمیم در شود. یک درخت تصمیم ایجاد می ،هر نمونه ایشود و بربرداشته می



 

 

اثیر دارند ت )مثل رس، سیلت و شن( که روی ویژگی مورد نظر )در این تحقیق متغیرهای محیطی(از متغیرهای به این صورت که 

ک گره تفکی ی برایمعیاردر واقع شود و موثرترین متغیر از هر مجموعه که ه به صورت تصادفی انتخاب میتعدادی زیرمجموع

این  رند.گیکمتر از متغیر گره ریشه قرار می های بعدی متغیرهایی با اهمیتگیرد. در گرهها است در گره ریشه قرار میهبه شاخ

ها سازی را روی دادههر درخت مدلکند تا بر اساس هر زیرمجموعه از متغیرها یک درخت تشکیل شود. روند ادامه پیدا می

به عبارت دیگر هر درخت بر اساس ؛ شودزده میتخمین بر اساس متغیرهای ورودی به هر درخت و متغیر هدف  دهدانجام می

برای  RF در صورتی که از الگوریتمدر نهایت زند. است، متغیر مورد نظر را تخمین میمتغیرهایی که بر اساس آنها تشکیل شده 

در آن متغیر  نهاییتخمین عنوان استفاده شود، میانگین تخمین همه درختان به )مثل درصد رس( کمی پیوسته یک متغیرتخمین 

 شود.نظر گرفته می

 ها را طوری تقسیمفضای دادهکه است  0ای به نام ابرصفحهصفحهایجاد  ارائه گردید (0882) وپنیککه توسط  SVMهدف مدل 

کند که حداکثر ای را پیدا میصفحه SVMبه عبارت دیگر ؛ های نسبتا همگنی در هر طرف صفحه به وجود آیدبخشکند که 

 ترین نقاطشود. بردارهای پشتیبان نزدیک( گفته میMMH) 4ابرصفحه با حاشیه حداکثر جداسازی ممکن را باعث شود که به آن

( الگوریتمی SVR) 3رگرسیون بردار پشتیبان وجود دارد. MMHامکان تعیین  هاآناستفاده از و با  هستند MMHاز هر کلاس به 

 و )در این تحقیق درصد رس، سیلت و شن( های رگرسیونی، الگوی موجود بین متغیر وابستههمانند سایر روش است که

 یر هدفمتغ کند و از این الگو برای تخمینهای آموزش شناسایی میرا بر اساس داده)مثل متغیرهای محیطی( متغیرهای مستقل 

 بهسازی به روش حداقلهای ورودی را ، داده(𝜑(𝑥)) با استفاده از یک تابع غیرخطی SVRبرای این منظور،  کند.استفاده می

 . (00)رابطه  کندیک فضا با ابعاد بیشتر نگاشت می

𝑓(𝑥) (00رابطه  = 𝑤𝑇 . 𝜑(𝑥) + 𝑏 

    مقدار بایاس است. bاوزان و بردار  𝑤𝑇داده ورودی،  𝑥در این رابطه 

گرانجر و رامانتان  توسط ناین روش .شد استفاده GR از روش SVMو  kNN ،RFبرای ترکیب تخمین سه مدل  این تحقیق در

های ( ارائه گردید. در این رویکرد یک مدل رگرسیونی چندگانه به دادهOLS) 2و بر اساس روش حداقل مربعات معمولی (0822)

یر عنوان متغهای مختلف بههای مدلشود. در واقع تخمینداده میهای مورد استفاده برازش شده توسط مدلبینیواقعی و پیش

مدل، بیانگر  دست آمده برای تخمین هرو ضریب رگرسیونی به گیرندقرار میمستقل برای تخمین متغیر وابسته مورد نظر استفاده 

، (0822گرانجر و رامانتان )شده توسط و بر اساس روش ارائه  عنوان نمونهوزن آن مدل در تخمین نهایی متغیر مورد نظر است. به

. به این صورت که هر کدام از سه مدل مورد استفاده بر اساس متغیرهای شوداستفاده می 04برای تخمین درصد رس از رابطه 

 OLSزنند. این سه تخمین به عنوان متغیر مستقل به مدل رگرسیونی مبتنی بر محیطی، مقدار رس را برای یک مکان تخمین می

 شود.شوند و مقدار رس به عنوان متغیر وابسته در مکان مورد نظر تخمین زده میوارد می

∑=Clay (04رابطه  (αi.Clay
i
)

p

i=1

+β 

Clayام،iشده به مدل وزن اختصاص داده αiدر این رابطه
i

مقداری ثابت است   βام برای رس و iدست آمده از مدل تخمین به 

 )عرض از مبدا(.

                                                           
1. Hyperplane 

2. Maximum margin hyperplane (MMH) 
3. Support vector regression 
4. Ordinary least square  



 

 

سازی به برای مدلو  Rدر محیط ( 4112کوهن، ) caretافزاری از بسته نرم SVMو  kNN ،RFهای روش سازی بهبرای مدل

 استفاده گردید. Rدر محیط  GeomCombافزاری از بسته نرم GRروش 

 

 هاهای آماری و اعتبارسنجی مدلتجزیه و تحلیل

در نهایت  استفاده شد. fold-k 0متقابل رویکرد ارزیابیهای مختلف در تخمین اجزاء بافت خاک، از برای بررسی کارآیی مدل

یانگین م از جمله نشده با استفاده از معیارهاییلیشده و تبدلیاجزاء بافت خاک تبد نیدر تخم مورد استفاده یهامدل ییکارآ

  Aitchisonفاصله .دیگرد یررس( بAD) Aitchison فاصله( و 3RMSE(، ریشه میانگین مربعات خطا )4MAEی مطلق )خطا

دقت تخمین سه جزء  ADهای مرکب مثل بافت خاک است. در واقع سازی دادهدر مدلها معیاری برای نشان دادن دقت تخمین

Zk)داده مرکب واقعی( و zعناصر ترکیب  Zk،2رابطه  دردهد. رس، سیلت و شن را به صورت یک شاخص نشان می
عناصر  *

انجام  Excelافزار و در محیط نرم 03بر اساس رابطه  ADمحاسبه  .(0884)ایتچیسون،  هستند )داده مرکب تخمینی( *zترکیب 

 گرفت.

∑√=AD (z,z*) (03رابطه  [ln
Zk

(∏ Zk
D
k=1 )

1/D
-ln

Zk
*

(∏ Zk
D
k=1 )

1/D
]

2D

k=1

 

                                          

 نتایج

 هاخلاصه آماری داده 

 2/22تا  32/2درصد، مقدار رس از  22تا  2/00ارائه شده است. مقدار شن از  4خلاصه آماری رس، سیلت و شن در جدول 

، 22/42درصد متغیر است. میانگین درصدهای رس، سیلت و شن به ترتیب برابر با  42/22تا  22/2درصد و مقدار سیلت از 

بیشترین تغییرپذیری در منطقه دهد شن دارای درصد است. مقادیر انحراف معیار و ضریب تغییرات نشان می 88/38و  24/31

 32تا  02، ضریب تغییرات برای شن در حد متوسط است )بین (0822ویلدینگ )بندی ارائه شده توسط است. بر اساس طبقه

اشد. بدرصد(. تغییرات بافت خاک در منطقه بیشتر تحت تاثیر شیب، فاصله از ارتفاعات مشرف به منطقه و کاربری اراضی می

های منطقه که شیب هم بیشتر است، جزء غالب شن و با دور شدن از ارتفاعات و کم شدن شیب جزء غالب سیلت در دامنه کوه

تواند عاملی در و رس است. در مناطق تحت کشاورزی، شخم خوردن خاک و مخلوط شدن خاک زیرین با خاک سطحی می

 تفاوت خاک این مناطق با مناطق بدون کشت منطقه باشد.

 
 خلاصه آماری درصدهای رس، سيلت و شن -2جدول 

 ضریب تغييرات )%( انحراف معيار )%( ميانگين )%( حداکثر )%( حداقل )%( ویژگی

 32/50 20/2 23/52 2/52 23/2 رس
 25/50 25/3 55/22 52/22 32/2 سیلت

 32/53 25/00 33/23 33 2/00 شن

 

 اهمیت نسبی متغیرهای کمکی

                                                           
1. K-Fold cross-validation 
2. Mean absolute error 
3. Root mean square error 



 

 

این  در .مشخص کردن اهمیت نسبی متغیرهای کمکی است ،جنگل تصادفی های درختی مثلمدلیکی از مزایای استفاده از 

یشه از گره رتر های پایینگیرند و هر چه متغیر در گرهمتغیرهای مهم در تعداد بیشتری از درختان در گره ریشه قرار میها، مدل

عمق  نمیانگیترین متغیرها بر اساس ، انتخاب مهملارآیی باکابا های قرار گیرد از اهمیت کمتری برخوردار است. یکی از روش

ین ترترین مسیر از گره ریشه تا نزدیکهایی که در امتداد کوتاهعبارت است از تعداد گره MMD .ها استآن (MMD) 0کمینه

ان استفاده شده است از این معیار در بررسی اهمیت متغیرهای کمکی در تخمین بافت خاک در شمال ایر گره برگ قرار دارد.

 (.4144ملاح و همکاران، )

و برخی از آنها  بودای روی اجزاء بافت متفاوت و تصاویر ماهواره DEMبه طور کلی تاثیر پارامترهای استخراج شده از 

متغیرهای محیطی مهم در  یتاهم( 2شکل در ). ها داشتندو همبستگی کمتری با سایر جزءیک جزء بافت  همبستگی بیشتری با

دارای ( 28/4)ا کمترین عمق ( بSWIR2) 2لندست  2. باند نشان داده شده است MMDخاک بر اساس  بافتسازی مدل

 متغیرهایی که به عبارت دیگر؛ دارای کمترین اهمیت است( 22/3)با بیشترین عمق ( HCurveانحنای افقی )بیشترین اهمیت و 

ه های نزدیک ریشدر تعداد بیشتری از درختان موجود در جنگل تصادفی در گره ریشه و یا گره ندکمتری هست MMD دارای

 DEM( متغیرهای به دست آمده از 2 شکلبه طور کلی، نتایج نشان داد ) .اند و از اهمیت بیشتری برخوردار هستندگرفته قرار

 (.2لندست  2داشتند )بجز باند سازی خاک اهمیت بیشتری در مدل

 
 سازی بافت خاکدر مدلمورد استفاده ترین متغيرهای کمکی اهميت نسبی مهم -4شکل 

SWIR: short wave infrared; PosOpen :positive openness; MRVBF :multi-resolution valley bottom flatness; 

Chnl_Dist: channel distance; CarbIndex_L: carbonate index (Landsat 8); BrighIndex_S: brightness index (Sentinel 

2); EVI_L: enhanced vegetation index (Landsat 8); MCA: modified catchment area; Hcurve: horizontal curvature 

 بافت خاکسازی مدل
 .ارائه شده است (3 جدول)نشده در شده و تبدیل تبدیل بافت هایدر تخمین داده GRو  RF ،SVM ،kNN هایکارآیی مدل

ترتیب مربوط  به نشدهشده و تبدیلهای تبدیلدر تخمین داده مدل چهارهر  برای MAEو  RMSE ادیرکمترین و بیشترین مق

برای  alrشده به روش نشده نسبت به داده تبدیلداده تبدیل RMSEنشان داد مقدار  RF مدل. بررسی کارآیی بودبه رس و شن 

به  clrتبدیل  برای(. این مقادیر 3جدول درصد افزایش یافت ) 22/08، 21/32، 21/08اجزای رس، سیلت و شن به ترتیب 

                                                           
1. Mean minimal depth 

0

1

2

3

4

ه 
ین

کم
ق 

عم
ن 

گی
یان

م
(

M
M

D
)

متغیرهای کمکی



 

 

درصد  22/4و  21/42برای اجزای رس و شن به ترتیب  ilrکاهش نشان داد و با تبدیل  درصد 48/02، 82/03، 03/41ترتیب 

در مقایسه داده  (،3جدول ) RMSEدرصد افزایش نشان داد. به طور کلی و بر اساس معیار  82/2کاهش و برای جز سیلت 

باعث بهبود  ilrها نگردید. تبدیل تخمین باعث بهبود clrها گردید، در حالی که تبدیل باعث بهبود تخمین alr، تبدیل نشدهتبدیل

شده دقت نهای تبدیلها نگردید و نسبت به دادهتخمین سیلت گردید ولی برای اجزا رس و شن منجر به دقت بیشتر تخمین

 کارآیی استفاده از نشان داد RFسازی بافت خاک با استفاده از ، نتایج مدلMAEطور کلی و بر اساس معیار به کاهش یافت.

. این روند کلی (3جدول ) بیشتر بود ilrو  clr هایکمتر و نسبت به تبدیل alrشده به روش نشده نسبت به داده تبدیلداده تبدیل

 MAEبیشترین مقدار  ،نشدهشده و تبدیل. برای هر دو مجموعه داده تبدیلبودهای مورد استفاده هم صادق برای سایر مدل

های وقتی از داده RFبرای مدل  AD. مقدار بوددرصد(  00/3درصد( و کمترین مقدار مربوط به رس ) 03/2مربوط به شن )

، 02/42، 10/2استفاده شد به ترتیب  ilrو  alr ،clrهای شده به روشهای تبدیلداده نشده استفاده شد نسبت به زمانی که ازتبدیل

از  کمتر هنشدتبدیل یهاداده بامدل مورد استفاده  چهاربرای هر  AD. همچنین مقدار (3جدول درصد کاهش یافت ) 2/31

 بود. های تبدیل شدهداده

نشده داده تبدیل RMSEنتایج نشان داد که مقدار . ارائه شده است 3سازی بافت خاک در جدول در مدل SVMنتایج کارآیی مدل 

د افزایش داشت. درص 18/01و  30/22، 22/08برای اجزای رس، سیلت و شن به ترتیب  alrشده به روش داده تبدیلنسبت به 

 ilrشده به روش درصد کاهش نشان داد. استفاده از داده تبدیل 08/44و  44/02، 14/4، به ترتیب clrتبدیل این مقادیر برای 

برای جز  RMSEدرصدی مقدار  24/8و  00/40ین رس و کاهش در تخم RMSEدرصدی در مقدار  22/04باعث افزایش 

این مقدار گردید.  ADها به سه روش مورد استفاده باعث افزایش ( تبدیل داده3جدول سیلت و شن گردید. نتایج نشان داد )

درصد بود. به طور کلی و بر اساس همه معیارهای  22/08و  08/31، 22/2 به ترتیب برابر با ilrو  alr ،clrافزایش برای سه تبدیل 

شده به های تبدیلداده برایها گردید ولی منجر به بهبود تخمین alrشده به روش های تبدیلبا استفاده از داده SVMخطا، مدل 

نشده کمتر از داده تبدیل ilrشده به روش در استفاده از داده رس تبدیل SVMکارآیی کمتری نشان داد. کارآیی مدل  clrروش 

 شده بیشتر بود.سازی سیلت و شن تبدیلبود ولی در مدل

 
های ( و دادهUT) نشدههای تبدیلسازی دادهدر مدل GRو مدل ترکيبی  kNNو  RF ،SVMهای کارآیی مدل -3جدول 

 ilrو  alr ،clrهای به روش شدهتبدیل

  MAE (%)   RMSE (%)    

AD مدل نوع داده رس سیلت شن رس سیلت شن 

522/1  23/3  32/2  13/5  32/3  22/3  25/5  UT RF 

535/1  31/2  22/5  00/5  51/2  25/2  15/5  alr  

220/1  02/2  12/1  52/5  12/05  23/2  12/2  clr  

225/1  12/2  23/2  20/5  51/01  51/3  33/2  ilr  

525/1  33/2  52/2  53/5  21/2  22/3  13/2  UT SVM 

525/1  53/2  32/2  52/2  22/3  22/5  55/5  alr  

220/1  22/3  01/2  12/5  20/00  11/3  35/2  clr  

202/1  22/2  33/5  05/5  15/2  21/2  25/2  ilr  

522/1  51/3  21/2  12/5  22/3  25/2  22/5  UT kNN 

525/1  23/2  51/5  02/2  22/3  52/2  32/2  alr  

231/1  12/2  21/2  22/5  53/05  52/3  00/2  clr  



 

 

225/1  35/3  25/2  25/5  22/3  32/2  55/2  ilr  

522/1  32/3  22/2  5252 51/3  00/3  13/2  UT GR 

522/1  51/2  01/5  25/2  23/3  02/2  50/5  alr  

522/1  23/3  11/2  02/5  23/00  15/3  20/2  clr  

552/1  22/2  52/2  55/5  35/2  31/2  13/2  ilr  

AD : فاصلهAitchison ،RMSE : میانگین ر شه مربعات خطا؛MAE :میانگین خطای مطلق؛alr، clr و ilr هایبه ترتیب تبد ل additive log-ratio، 
centred-log-ratio وisometric log-ratio  ؛RF ،SVM و kNN  به ترتیب مدلهایRandom Forest ،Support Vector Machine و neighbor 

nearest K- ؛GR مدل ترکیبی :Granger-Ramanathan 

 

 alrهای رس، سیلت و شن به روش نشان داد تبدیل داده kNNنشده با استفاده از مدل شده و تبدیلهای تبدیلسازی دادهمدل

روند افزایشی  clr(. این مقادیر برای تبدیل 3جدول گردید ) RMSEدرصد در  81/42و  42/42، 13/43به ترتیب باعث کاهش 

 RMSEدرصد در مقدار  22/44و  22/42، 22/41 های رس، سیلت و شن به ترتیب باعث افزایشداشت به طوری که تبدیل داده

های رس تا حدودی متفاوت بود، به طوری که با تبدیل داده ilrشده به روش های تبدیلگردید. نتایج استفاده از داده kNNمدل 

به  ADدرصد(. مقدار  13/0درصد افزایش ولی برای جز سیلت کاهش یافت ) 42/0و  2/42تیب به تر RMSEو شن مقدار 

های شده نسبت به دادههای تبدیلسازی دادهبیانگر بالاتر بودن کارآیی این مدل در مدل kNNسازی با دست آمده از مدل

نشان  kNNسازی با به طور کلی نتایج مدل هر سه تبدیل مورد استفاده صادق بود.(. این نتیجه برای 3جدول نشده بود )تبدیل

منجر  clrها گردید ولی تبدیل باعث بهبود تخمین alrشده به روش های تبدیلسازی اجزاء بافت خاک با استفاده از دادهداد مدل

بیشتر  ilrشده سیلت به روش در استفاده از داده تبدیل kNNنشده نگردید. کارآیی مدل های تبدیلبه نتایج بهتری نسبت به داده

 نشده بود ولی برای دو جزء رس و شن نتیجه برعکس بود.از داده تبدیل

استفاده در رائه شده است. ا (3جدول  در ) GRهای تبدیل شده و تبدیل نشده بافت خاک با استفاده از مدل سازی دادهنتایج مدل

نشده روند کاهشی برای هر سه جزء رس، سیلت و شن نسبت به داده تبدیل RMSE، مقدار alrشده به روش های تبدیلاز داده

برای سه  RMSEبرعکس بود و باعث افزایش  clrتبدیل برای درصد(. این روند  82/08و  12/32، 24/41نشان داد )به ترتیب 

های دو جزء سیلت و باعث بهبود تخمین ilrدرصد(. تبدیل  31/40و  32/40، 2/04یب جزء رس، سیلت و شن گردید )به ترت

در تخمین رس  GRدرصد کاهش نشان داد( ولی باعث کاهش کارآیی مدل  41/2و  00/1به ترتیب  RMSEشن گردید )مقدار 

شده به روش های تبدیلدادهبا  GRدرصد افزایش نشان داد(. نتایج کلی نشان داد کارآیی مدل 22/01به میزان  RMSEگردید )

alr برای تبدیل نشده بود ولی های تبدیلداده بیشتر ازclr .برای تبدیل  نتایج برعکس بودilr  کارآیی مدلGR سازی در مدل

 نشده سیلت و شن کمتر بود.نشده رس بیشتر ولی برای دو جزء تبدیلهای تبدیلداده

 بندی اجزاء بافت خاکپهنه

که  SVM با مدل مدل اینبه دست آمد و اختلاف زیادی بین کارآیی  RFبا توجه به این که اهمیت نسبی متغیرها به روش 

 . بیشترین(2شکل )به دست آمد  RFبا استفاده از مدل توزیع مکانی اجزاء بافت وجود نداشت، نقشه بیشترین کارآیی را داشت 

ه دید شرقی منطقهو شمالهای مرکزی در قسمت هاو کمترین مقادیر آن منطقهتر های جنوبیقسمتدر و سیلت رس  مقادیر

شرقی شمال هایو بیشترین مقادیر آن در بخش شتشود. توزیع مکانی شن در منطقه روندی نسبتا معکوس با رس و سیلت دامی

رقی شمتاثر از ارتفاع و شیب منطقه است. در قسمتهای شمالی و شمال. این توزیع مکانی تا حدود زیادی گردیدمنطقه مشاهده 

)کمترین ارتفاع  شوداز مقدار آن کاسته میمتر( و به تدریج به سمت جنوب منطقه  0324شیب و ارتفاع بیشتر )بیشترین ارتفاع 

 متر(. 0012



 

 

 
 RFبه دست آمده از مدل  توزیع مکانی ذرات رس، سيلت و شن -5شکل 

 بحث
 متغیرهای کمکی

ای در سطح زمین سازی موجودات زنده هستند. هر عارضههای سنجش از دور بیشتر بیانگر عوارض سطحی و عامل خاکداده

های مختلف معمولا شود. خاکها ثبت میتواند بازتاب طیفی خاص خود را داشته باشد که این بازتاب توسط سنجندهمی

ها در ارتباط هستند. پوشش گیاهی و کاربری اراضی از جمله عوارض سطحی با خواص آن های طیفی متفاوتی دارند کهبازتاب

هستند که هر دو روی بافت خاک تاثیرگذار هستند. همچنین رطوبت خاک که تا حد زیادی تابع بافت خاک است از عوامل مهم 

توصیف تغییرات اجزاء بافت خاک بود  مهمترین متغیر کمکی در SWIR2در تحقیق حاضر  تاثیرگذار در بازتاب طیفی است.

. بازتابهای طیفی و ترکیب باندها بیانگر عوارض سطح زمین هستند. برخی از این عوارض به طور مستقیم و غیرمستقیم (2شکل )

و هم ترکیبات معدنی خاک های مادون قرمز و مادون قرمز نزدیک هم به ترکیبات آلی با بافت خاک در ارتباط هستند. طیف

 (.4103انشی، ی)ژیومی و ج حساس هستند و در نتیجه برای مطالعات خواص خاک در کشاورزی و علوم محیطی مفید هستند

؛ دهدرا انعکاس می 4211تا  211ها را در طول موج طیف سنجی مریی و مادون قرمز نزدیک ساختار و ترکیب مواد و مولکول

تفاوت ترکیب و ساختار رس، سیلت و شن و عوامل مرتبط با بافت خاک مثل مقدار ماده آلی و درصد بنابراین با توجه به 



 

 

( از 4112سنجی در نشان دادن توزیع مکانی اجزاء بافت خاک استفاده کرد. ویسر و همکاران )توان از این نوع طیفرطوبت، می

 .سنجی برای تعیین مقدار رس خاک استفاده کردندهای طیفتکنیک

متغیر  02این در حالی است که از از پنج متغیر کمکی مهم دربرآورد اجزاء بافت خاک، چهار متغیر بیانگر توپوگرافی منطقه بود. 

( بود که یک پارامتر توپوگرافی است Hcurve) یا مماسی سازی بافت خاک، کمترین اهمیت مربوط به انحنای افقیمهم در مدل

متفاوت  بسیارتواند ک میدر برآورد اجزاء بافت خا DEMد اهمیت متغیرهای استخراج شده از ندهنشان می این نتایج(. 2شکل )

انحنای افقی در واقع نیمرخ شیب در جهت عمود بر شیب کلی یک منطقه است. در واقع این نوع انحنا میزان محدب یا باشد. 

 دهد. در مناطقی که شیب کلی وجود دارد ولی شیب جانبی کمر شیب کلی را نشان میمقعر بودن سطح زمین در امتداد عمود ب

در منطقه کم و عامل مهمی در کنترل  Hcurveیا وجود ندارد. در نتیجه تغییرات است و یا وجود ندارد این انحنا هم کم  است و

تغییرات مکانی خواص خاک نیست. در منطقه مورد بررسی شیب ملایم کلی از دامنه ارتفاعات تا مرکز دشت وجود دارد ولی 

ترین نماینده توپوگرافی، یکی از مهم DEMپارامترهای استخراج شده از  شیب جانبی کم و در برخی جاها وجود ندارد.

حرکت آب، توزیع آب ا اثر مستقیم و غیرمستقیم روی ب (. این پارامترها4102گالانت و اوستین، سازی هستند )خاکفاکتورهای 

شاخصی از مناطق  MRVBFتوانند در بافت خاک موثر باشند. به عنوان نمونه، میگذاری فرایندهای فرسایش و رسوبو 

گذاری است که معمولا ذرات ریزتر های رسوبلای آن بیانگر مکان( و مقادیر با4113گالانت و داولینگ، گذاری است )رسوب

اران، یومالی و همکیابند. همچنین بین شیب و مقدار ذارت ریز و درشت به ترتیب رابطه منفی و مثبت وجود دارد )تجمع می

4104.) 

نتایج بررسی انجام شده در دانمارک نشان داد ارتفاع با کنترل حرکت آب و رسوب بیشترین تاثیر را روی توزیع رس، شن ریز 

گریو ) روی توزیع سیلت داشتبیشترین تاثیر را و شن درشت و درجه شیب با تاثیر روی سرعت جریان سطحی و زیرسطحی 

های کشور نیجریه از مدل جنگل تصادفی و متغیرهای سازی بافت خاکمدل در (4102اکپا و همکاران ) (.4104و همکاران، 

، میانگین دما و بارندگی، کاربری اراضی و نوع خاک DEMکمکی از جمله باندهای طیفی لندست، پارامترهای استخراج شده از 

ی همانند خاک و جزء بافت متفاوت بود ولها نشان داد اهمیت نسبی متغیرهای مورد استفاده بسته به عمق استفاده کردند. نتایج آن

زیرا این پارامترها هم ؛ سازی بافت خاک بودندجزء متغیرهای مهم در مدل DEMتحقیق حاضر، پارامترهای استخراج شده از 

سازی بافت خاک با در مدل (4101چاگاس و همکاران )روی حرکت عمودی و هم حرکت جانبی ذرات و آب تاثیر دارند. 

، سایر 2در یک منطقه با پستی و بلندی کم نشان دادند بجز باند یک و نسبت باند پنج به هفت لندست  RFاستفاده از مدل 

داری با اجزاء بافت خاک داشتند. بر خلاف نتایج تحقیق حاضر، این نتایج ها همبستگی معنیهای آنباندهای طیفی و نسبت

سازی بافت خاک بود. به طور کلی در مناطق نسبتا مسطح و با پستی و بلندی کم، های طیفی در مدلادهبیانگر اهمیت بالای د

های سنجش از ها دارند و در این مناطق معمولا دادهاهمیت کمتری در توزیع مکانی خاک DEMپارامترهای استخراج شده از 

( 4102مقدم )راد و اکبریپهلوانهای واقع در دشت سیستان، دور دارای اهمیت بیشتری هستند. در بررسی انجام شده در خاک

سازی بافت خاک استفاده کردند. ای برای مدلو تصاویر ماهواره DEMاز مدل جنگل تصادفی و پارامترهای استخراج شده از 

ترهای کمکی پارام ها نشان داد برای سه جزء رس، سیلت و شن موثرترین متغیرهایمطابق با نتایج تحقیق حاضر، نتایج آن

سازی بافت خاک در منطقه زرند کرمان به در مدل (4108مهربانی قربانی و همکاران ) بودند. همچنین DEMاستخراج شده از 

( قابلیت بالایی در تخمین بافت خاک داشتند. در تحقیق WIو شاخص خیسی ) MRVBFهای طیفی، این نتیجه رسیدند که داده

 2تصویر لندست  3، شیب و باند MRVBF ،NDVI، نشان داده شد (4108چکان و همکاران )امیریان انجام شده توسط 

ها نشان داد به طور کلی اهمیت متغیرهای استخراج بیشترین اهمیت را در تخمین اجزاء بافت خاک داشتند. همچنین نتایج آن

بود که با نتایج تحقیق حاضر  DEMسازی بافت خاک کمتر از متغیرهای استخراج شده از ای در مدلشده از تصویر ماهواره



 

 

برای  SVMو  RFخوانی دارد. در بررسی انجام شده در شمال غرب ترکیه سه مدل یادگیری ماشین شامل درخت تصمیم، هم

(. 4144کایا و همکاران، ستفاده گردید )و سنجش از دور ا DEMهای به دست آمده از سازی بافت خاک با استفاده از دادهمدل

های سنجش از دور بود. و پس از آن داده DEMبینی کننده شاخص خیسی به دست آمده از ترین متغیر پیشنتایج نشان داد مهم

 دهد.را نشان می DEMاین نتایج همانند نتایج حاصل تحقیق حاضر، اهمیت بالای پارامترهای استخراج شده از 

 های مورد استفادهآیی مدلکار
 از شدهنهای تبدیلدر تخمین داده kNNو  RF ،SVM مدلهر سه کارآیی  ،MAEو  RMSEبر اساس مقادیربه طور کلی و 

ها کمتر بود؛ در صورتی که کارایی مدل حاصل از ترکیب آن alrبیشتر و از روش  ilr و clr هایبه روش های تبدیل شدهداده

های مورد استفاده در (. نتایج کلی بیانگر کارآیی بالاتر مدل3جدول نشده بود )های تبدیلبیشتر از داده ilrو  alr هایبرای تبدیل

 بود. alrشده به روش های تبدیلسازی دادهمدل

 SVMهای تبدیل شده برای سیلت و شن مربوط به مدل داده RMSE( کمترین مقدار 3جدول باتوجه به نتایج به دست آمده )

برای داده  RMSEدهنده کارایی بالای این مدل در تخمین اجزا سیلت و شن بود. در تخمین رس نیز کمترین بود که نشان

های یننسبت به سه مدل دیگر منجر به تخم GRطور کلی مدل بود. به SVMبه مدل  مربوط ilr و clrشده به روش تبدیل

همیشه منجر به نتایج  ممکن استهای ترکیبی بنابراین و بر خلاف انتظار، مدل؛ (3جدول بهتری از اجزاء بافت خاک نگردید )

، از سه روش یادگیری ماشین شامل (4102ویو و همکاران )غربی چین توسط . در بررسی انجام شده در جنوبنشوندبهتری 

SVM ،ایج طور کلی نتهای بافت خاک استفاده شد. بهسازی کلاسبندی برای مدلهای عصبی مصنوعی و درخت طبقهشبکه

 نسبت به دو مدل دیگر دارای کارآیی بهتری در تخمین اجزاء بافت خاک بود. SVMنشان داد مدل آنها 

سازی نزدیکترین همسایه توانایی مدل kهای و روش های رگرسیونیهایی از روشبا تلفیق جنبه SVMالگوریتم به کار رفته در  

برداری رقومی خاک در نقشه. (4102)لانتز،  دهدروابط پیچیده را دارد و در نتیجه تشکیل یک مدل یادگیری ماشین قوی را می

 log-ratio یهاهای بافت خاک به روشهای خاک است. وقتی دادهسازی خاک بر اساس ارتباط متغیرهای کمکی با ویژگیمدل

ی این شود. همبستگسازی با استفاده از این متغیرهای جدید انجام میآیند و مدلشوند متغیرهای جدیدی به وجود میتبدیل می

طور کلی نتایج  . بهباشدمتغیرهای جدید با متغیرهای محیطی نسبت به داده های اولیه )تبدیل نشده( ممکن است بیشتر یا کمتر 

توان ایجاد متغیرهای جدید با بنابراین دلیل این بهبود را می؛ بود alrها با استفاده از تبدیل بهبود تخمین این پژوهش بیانگر

 دانست که همبستگی بیشتری با متغیرهای کمکی داشتند. alr تبدیلاستفاده از 

 درصد شدن  011برای تضمین برابر  log-ratioهای نظر می رسد اولین تحقیق انجام شده که در آن از تبدیلبه 

سازی به قبل از مدل alrها از تبدیل است. آن( 4113اوده و همکاران ) های رس، سیلت و شن استفاده گردید، مربوط بهتخمین

ها باعث بهبود کارآیی (، نشان دادند تبدیل دادهMEو میانگین خطا ) RMSEروش کریجینگ استفاده کردند و بر اساس مقادیر 

 وانگ و شیخوانی دارد. در بررسی انجام شده توسط مدل در تخمین اجزاء بافت خاک گردید که با نتایج تحقیق حاضر هم

سازی بافت خاک استفاده گردید. نتایج نشان داد از چهار برای مدل 0slr و alr ،clr ،alrاز چهار روش تبدیل داده شامل ( 4102)

 خوانی ندارد. در تحقیق انجاممنجر به کارآیی بالاتری گردید که با نتایج تحقیق حاضر هم clrتبدیل مورد استفاده، روش تبدیل 

شده به سه های تبدیلسازی بافت خاک با استفاده از دادهدر مدل RFکارآیی مدل  (4108امیریان چکان و همکاران )شده توسط 

کارآیی  RFها نشان داد که هر چند مدل ، نتایج آنRMSEنشده بررسی گردید. بر اساس های تبدیلو داده ilrو  alr ،clrروش 

ده تا شهای تبدیلهای به دست آمده از دادهنشده داشت، ولی تخمینشده و تبدیلهای تبدیلنسبتا مشابهی در تخمین داده

ای هر سه تبدیل تقریبا مشابه بود، ولی استفاده بر RMSEها نشان داد هر چند که مقادیر حدودی اریب بود. همچنین نتایج آن

                                                           
1. Symmetry log-ratio   



 

 

ژانگ و همکاران . که با نتایج تحقیق حاضر همخوانی ندارد منجر به نتایج بهتری گردید clrهای تبدیل شده به روش از داده

در چین استفاده کردند. نتایج  خاکسازی بافت مدل یراب ilrو  alr ،clrو سه روش تبدیل  نیماش یریادگیپنج مدل از  (4141)

بود که از نظر بهترین مدل و بهترین تبدیل با  ilrروش شده به های تبدیلو استفاده از داده RFبیانگر کارآیی بالاتر مدل  هاآن

 و دو مدل یادگیری ماشین شامل ilrو  alrاز دو روش تبدیل  (4140وانگ و همکاران )نتایج تحقیق حاضر همخوانی ندارد. 

RF  وCubist سازی بافت خاک استفاده کردند. برخلاف تحقیق حاضر که تبدیل برای مدلalr ها شد، منجر به بهترین تخمین

 بود. ilrو تبدیل  RFها بیانگر کارآیی بالای مدل نتایج بررسی آن

نسبتا محدود و استفاده از  سازی خواص خاکدر مدل GRهای ترکیبی از جمله مطالعات انجام شده در زمینه استفاده از مدل

از چهار ( 4102ملانو و همکاران ). گزارش نشده استبافت خاک های تبدیل شده و تبدیل نشده دادهسازی ها در مدلاین مدل

ی های ترکیبنشان داد مدلآنها در کشور استرالیا استفاده کردند. نتایج  خاک تا عمق دو متری pHسازی مدل ترکیبی برای مدل

خوانی ندارد. با توجه به کارآیی گردید که با نتایج تحقیق حاضر همهای مورد بررسی خاک در همه عمق pHباعث بهبود تخمین 

رومن دوبارکو و برداری رقومی خاک پیشنهاد دادند. سازی در مطالعات نقشهها این روش را برای مدل، آنGRبالاتر روش 

ها استفاده کردند. آن Bates-Grangerو  GRازی بافت خاک در کشور فرانسه از دو مدل ترکیبی سدر مدل (4102همکاران )

 RMSEمنجر به  Bates-Grangerنسبت به مدل  GRهای رس گردیدند و مدل نشان دادند هر دو مدل فقط باعث بهبود تخمین

سازی برای مدل پنج روش ترکیب مدل( 4141ان )چن و همکارکمتر و تخمین بهتر عدم قطعیت شد. در بررسی انجام شده توسط 

خمین باعث بهبود ت هاترکیب مدلو تخمین ماده آلی در کشور فرانسه مورد بررسی قرار گرفت. نتایج نشان داد هر پنج روش 

در منطقه سازی شوری خاک مدل (4140عابدی و همکاران )تحقیق حاضر همخوانی ندارد. ی اهبا یافتهماده آلی خاک گردید که 

ا هها انجام دادند. به طور کلی، نتایج آنداراب استان فارس را با استفاده از شش مدل یادگیری ماشین و مدل حاصل از ترکیب آن

گردید. این نتایج برخلاف  2Rو افزایش  RMSEنسبت به شش مدل مورد استفاده باعث کاهش  GRنشان داد مدل ترکیبی 

از  (4140سواین و همکاران )های دیگر نداشت. برتری خاصی نسبت به مدل GRشان داد مدل نتایج تحقیق حاضر هستند که ن

های طیفی سنتینل سازی اجزاء بافت خاک با استفاده از دادهبرای مدل SVMو  RFسه مدل رگرسیون حداقل مربعات جزیی، 

ود گیری ساده باعث بهبها به روش میانگینمدلها نشان داد ترکیب سنجی در آزمایشگاه استفاده کردند. نتایج آنو طیف دو

 های هر سه جزء رس، سیلت و شن گردید.زیادی در دقت تخمین

 های مورد استفاده ودهد کارآیی مدلشده نشان میدست آمده از تحقیق حاضر با نتایج سایر مطالعات انجاممقایسه نتایج به

عداد ها، تتواند مربوط به تفاوت در نوع دادهها میتفاوت بود. این تفاوتهای تبدیل داده در مطالعات مختلف تا حدودی مروش

طور کلی در تحقیق حاضر مدل که بهبنابراین، با وجود این؛ ، نوع مدل، مقیاس مطالعه و شرایط منطقه مورد مطالعه باشدداده

SVM  و تبدیلalr سازی بافت خاکوش تبدیل داده را برای مدلتوان این مدل و این رمنجر به نتایج بهتری گردید، ولی نمی 

به عبارت دیگر برای هر منطقه بهتر است نوع تبدیل و مدل مناسب را پیدا کرد. همچنین، ؛ در همه مناطق و شرایط پیشنهاد داد

به  گانه منجرها به صورت جداها نسبت به استفاده از مدلکه در اکثر مطالعات انجام شده استفاده از ترکیب مدلبا وجود این

ها نگردید. منجر به بهبود قابل توجهی در دقت تخمین GRها گردید، ولی در مطالعه حاضر استفاده از مدل ترکیبی بهبود تخمین

 ، اضیاتیی)تجربی، آماری، رمتفاوتی هستند های و مکانیسم هادارای ساختارمعمولا های مختلف مدل

 وها متغیر هدف را بیش برخی مدلهمچنین سازی داشته باشند. ...( و هر کدام ممکن است فرضیاتی برای ساده سازی،شبیه

 ،راینبناب؛ ممکن است اختلاف زیادی با هم داشته باشند های مختلفمدل هایتخمین علاوه بر این،کنند. کم برآورد میبرخی 

باعث بهبود  GR بر اساس رویکر مورد استفاده در مدل مختلفهایی های مدلدر برخی شرایط ممکن است ترکیب تخمین

 ها نشود.کارآیی مدل



 

 

 توزیع مکانی اجزاء بافت خاک

های مختلف منطقه متفاوت است بندی اجزاء بافت خاک نشان داد توزیع ذرات رس، سیلت و شن در قسمتهای پهنهنقشه

(. 4104یومالی و همکاران، و قدرت رواناب و در نتیجه توانایی حمل ذرات توسط آن تاثیر دارد )(. شیب روی میزان 2شکل )

متر منتقل های کهای بیشتر به سمت شیبتر توسط جریان آب از شیبتر بودن راحتذرات ریزتر رس و سیلت به دلیل سبک

 شوند. در بررسی مطالعاتای سطحی منتقل میهشوند ولی ذرات شن به علت درشت بودن و وزن بیشتر کمتر توسط آبمی

بیان کردند ( 4144چن و همکاران )برداری رقومی، های نقشههای خاک با استفاده از روشسازی ویژگیانجام شده روی مدل

ر توزیع ع دترین عامل موثر در توزیع مکانی اجزاء بافت خاک ارتفاع بود. اهمیت ارتفادر مقیاس گسترده، بعد از مواد مادری مهم

 (.4102؛ ویو و همکاران، 4104)گریو و همکاران،  مکانی اجزاء بافت خاک در مطالعات دیگری هم گزارش شده است

 گیرینتیجه
بافت خاک  سازیبرای مدل (GR)مدل ها دست آمده از ترکیب آنو مدل به SVMو  kNN ،RFدر این مطالعه کارایی سه مدل 

-log ت)تبدیلا شدههای تبدیلسازی دادهدر این مطالعه برای اولین بار از یک مدل ترکیبی برای مدل مورد بررسی قرار گرفت.

ratio) های به دست آمده از سه روش رایج یادگیری ماشین مقایسه نشده بافت خاک استفاده گردید و نتایج با تخمینو تبدیل

 گردید.

طور کلی کارآیی هر سه مدل های مختلف متفاوت بود، ولی بهمختلف و تبدیلهای مختلف برای اجزاء هرچند که کارآیی مدل

شده به های تبدیلنشده و دادههای تبدیلسازی دادهها در مدلبیشتر از کارآیی آن alrشده به روش های تبدیلسازی دادهدر مدل

های کارآیی بیشتری نسبت به داده ilrو  alrشده به روش های تبدیلسازی دادهدر مدل GRبود. همچنین مدل  ilrو  clrروش 

مقایسه نتایج این پژوهش با مطالعات انجام شده نشان داد در شرایط و مناطق مختلف و برای اجزاء مختلف  نشده نشان داد.تبدیل

بافت  سازیرای مدلتوان یک مدل و یک روش تبدیل را ببافت خاک، بهترین مدل و بهترین روش تبدیل متفاوت بود و نمی

خاک در همه شرایط پیشنهاد داد و بهتر است مدل و روش تبدیل مناسب با توجه به شرایط و جزء مورد نظر )رس، سیلت یا 

 شن( تعیین شود.

این نتیجه از این های بهتری از اجزاء بافت خاک نگردید. منجر به تخمین GRترکیب تخمین سه مدل به روش برخلاف انتظار، 

سازی بافت خاک شاید بتوان به جای ترکیب چند مدل که ممکن است باعث پیچیدگی بیشتر برای مدلنظر اهمیت دارد که 

 ، از یک مدل استفاده کرد.سازی شودو همچنین منجر به صرف زمان بیشتری برای مدل سازی شودمدل

ش تعداد با افزاینتیجه گرفت که توان میهای مختلف به دست آمد، بدیلها و تبا توجه به این که نتایج متفاوتی برای مدل

عت نتایج بهتری کسب کرد. با توجه به وسشاید بتوان ها، های ترکیب تخمین مدلهای مورد استفاده و استفاده از سایر روشمدل

ناطق تحقیقات بیشتری در این زمینه در مشود سازی، پیشنهاد مینسبتا کم منطقه مطالعاتی و تغییرات نسبتا کم عوامل خاک

 سازی انجام شود.تر و با تنوع بیشتر فاکتورهای خاکوسیع
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Abstract 

Soil texture is one of the most important soil properties that governing soil physical, chemical 

and biological behaviors. In modeling soil textural fractions different models are used, each 

has its own advantages. To combine the benefit from different models, one approach is 

combining their predictions. Since soil texture is a compositional data, when its fractions are 

estimated separately there is no guarantee that the estimates will sum to 100. Log-ratio 

transformations before modeling are ways to deal with the problem. Little is known about 

modeling transformed and untransformed (UT) soil texture data using a combination of 

different models. In present study, 200 surface soil samples (0-30 cm) were collected from 

Kuhdasht region. Random forest (RF), k-nearest neighbors (kNN) and support vector 

machines (SVM) and their combination using Granger-Ramanathan (GR) method were used 

to model soil texture data. Additive log-ratio (alr), centroid log-ratio (clr) and isometric log-

ratio (ilr) transformations were used to transform texture data. Environmental variables 

derived from Landsat 8 and Sentinel-2 images and a digital elevation model (DEM) were 

used as input for all models. Results indicated that covariates derived from DEM were more 

important in modeling soil texture. All models improved the estimates of soil texture 

fractions when used alr transformed data compare to when using UT, clr and ilr transformed 

data. The combined model (i.e. GR) did not show superiority over other models. Using GR 

model RMSE values for alr, clr, ilr transformed clay data and UT clay data were 5.07%, 

4.21%, 5.81% and 6.09%, respectively. For silt RMSE values (in the same order as clay) 

were 7.11%, 5.15%, 9.04% and 6.70%, and for sand were 9.20%, 7.67%, 11.69% and 8.74%, 

respectively. Generally, SVM using alr transformed data showed a slightly higher potential 

for modeling soil texture. To sum up, results indicated that combining different machine 

learning algorithms does not necessarily improved the estimates. Therefore, instead of using 

a model combination approach that may result in more complexity, it is possible to use a 

single appropriate model for modeling soil texture.    
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 Corresponding author’s email: amirian.ar@lu.ac.ir 

mailto:f.mirzaie1374@gmail.com
mailto:amirian.ar@lu.ac.ir
mailto:matinfar.h@lu.ac.ir

