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ABSTRACT 

Soil salinity, as one of the most important indicators of soil quality, has crucial roles in land use planning and 

land management in arid and semi-arid regions. The aim of this study was to model soil salinity at five standard 

depth (0-5, 5-15, 15-30, 30-60, and 60-100 cm) of global digital soil mapping project in 60,000 hectares of 

Qazvin plain with spatial resolution of 15m. Field studies included a sampling of 278 soil profiles and then the 

EC was measured in the laboratory. The recursive feature elimination (RFE) method was employed to select 

environmental covariates including parameters extracted from Landsat 8 image (OLI/TIRS) data, topography, 

and climatic parameters. Four machine learning algorithms as random forest (RF), cubist (CB), decision tree 

regression (DTr), and k-nearest neighbors (k-NN) were applied for predicting and mapping soil salinity. 

According to RFE, 10 covariates were chosen for each standardized depth. The results of modeling showed 

that the CB model at the depth of 0-5 and 15-30 cm with R2 values of 0.92 and 0.85 and RMSE 4.77 and 7.90 

dS/m and the RF model at depths of 5-15, 30-60, and 60-100 cm with R2 values of 0.93, 0.94, 0.96 and RMSE 

6.65, 5.10 and 3.20 dS/m, respectively, had the highest accuracy compared to two other models i.e., DTr and 

k-NN. Furthermore, the covariates extracted from RS data had more impact on topsoil salinity prediction while 

the climate and topographic attributes influence subsurface soil salinity. Generally, The RF and CB models 

along with appropriate environmental covariates were able to present salinity variation of study standard depths. 

Keywords: Soil Salinity Variation, Environmental Covariates, Digital Soil Mapping, Spatial Modeling 

Approaches. 
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های يادگيری ماشين در اراضی خشک و بعدی شوری خاک با استفاده از الگوريتمسازی رقومی تغييرات سهمدل

 خشک دشت قزويننيمه

 3، پاتريک بوگارت2، محمود اميد*1، فريدون سرمديان1اله موسویسيد روح

 .پردیس کشاورزی و منابع طبیعی، دانشگاه تهران، کرج، ایرانخاک، مهندسی و علوم  . گروه1

 .ایران کرج، تهران، دانشگاه طبیعی، منابع و کشاورزی پردیس کشاورزی، هایماشین مهندسی گروه .2

 .لوون، بلژیکدیمین، دانشگاه کاتولیک لوون، زیست و علوم زدانشکده محیط .3

 (14/4/1400تاریخ تصویب:  -13/4/1400تاریخ بازنگری:  -26/2/1400)تاریخ دریافت: 

 چکيده

های کاربری و مدیریت اراضی ریزیهای کیفیت خاک، نقش مهمی در برنامهترین شاخصعنوان یکی از مهم شوری خاک به 

سازی رقومی تغییرات سطحی و عمقی شوری خاک در پنج دارد. این پژوهش با هدف مدلخشک در مناطق خشک و نیمه

هزار  60متر( در سانتی 60-100و  30-60، 15-30، 5-15، 0-5عمق استاندارد پروژه جهانی نقشه برداری رقومی خاک )

خاکرخ  278برداری از نمونه متر صورت پذیرفت. مطالعات میدانی شامل 15هکتار از اراضی دشت قزوین با وضوح مکانی 

گیری شد. انتخاب متغیرهای محیطی، شامل پارامترهای مستخرج از ها در آزمایشگاه اندازهبود و هدایت الکتریکی خاک

( صورت پذیرفت. چهار RFEهای اقلیمی، طبق روش حذف ویژگی برگشتی )، توپوگرافی و لایه8های تصاویر لندست داده

ترین نزدیک -k( و DTr(، رگرسیون درخت تصمیم )CB(، کوبیست )RFین جنگل تصادفی )الگوریتم یادگیری ماش

متغیر کمکی  10درنهایت  RFEبینی شوری خاک استفاده شد. بر اساس نتایج ( برای تهیه نقشه پیشk-NNهمسایگی )

و  92/0برابر  2Rسانتیمتر با  15-30و  0-5در اعماق استاندارد  CBدر هر عمق انتخاب شدند. نتایج نشان داد که مدل 

 متر مدلسانتی 60-100و  30-60، 5-15در اعماق  RFزیمنس بر متر و مدل  دسی 90/7و  77/4برابر  RMSEو  85/0

صحت را نسبت زیمنس بر متر بالاترین مقادیر  دسی 20/3و  RMSE 65/6 ،10/5و  96/0، 94/0، 93/0تریتب برابر به 2Rبا 

های سنجش دور و در داشتند. همچنین در اعماق سطحی متغیرهای کمکی مستخرج از داده k-NNو  DTrبه دو مدل 

و  RFای هاعماق زیرسطحی پارامترهای اقلیمی و توپوگرافی بیشترین ارتباط را با تغییرات شوری داشتند. بطور کلی مدل

CB توانستند تغییرات شوری را در اعماق استاندارد موردمطالعه ارائه نمایندهمراه متغیرهای محیطی مناسب بخوبی  به. 

 .سازی مکانیبرداری رقومی، رویکردهای مدلتغییرات شوری خاک، متغیرهای محیطی، نقشه کليدی:های واژه

 

 مقدمه
امروزه مسئله شوری خاک به عنوان یک مشکل جهانی،  

اکولوژیک و تخریب منابع خاک  تهدیدکننده جدی برای جوامع

. از طرفی شوری خاک به (Guo et al. 2020)شود محسوب می

 & Litalienهای کیفیت خاک )ترین شاخصعنوان یکی از مهم

Zeeb, 2020های کاربری کننده سیاست( بطور گسترده کنترل

(. Eswaran et al.2019) اراضی با هدف مدیریت تأثیرگذار است

در  یطی و خاکساز از قبیل اقلیم، توپوگرافیفاکتورهای مح

 Daliakopoulos)باشندمی تغییرپذیری مکانی شوری خاک مؤثر

et al. 2016)های انسان بر روی اراضی طورکلی، فعالیت. به

کشاورزی از قبیل استفاده از آب آبیاری باکیفیت پایین، استفاده 

و ( Daliakopoulos et al. 2016) رویه از کودهای شیمیاییبی
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همراه عوامل طبیعی )تغییر اقلیم(  ورزی نامناسب بهعملیات خاک

 Allbedباشند )های شوری خاک میبینی کنندهترین پیشاز مهم

& Kumar 2013ها در ایران صرفاً (. اطلاعات مکانی شوری خاک

( موجود است که با 1:1000000در حد مقیاس اجمالی )

 .Zeraatpisheh et alی خاک )برداررویکردهای سنتی نقشه

هایی از اند. که نقشه موجود به دلیل محدودیتشده( تهیه2020

قبیل فاقد جزئیات و دقت مکانی کافی و لازم برای مطالعات در 

(. El Hafyani et al. 2019باشد )نما مناسب نمیهای زمینمقیاس

در های معمول، های موجود در روشمنظور غلبه بر محدودیتبه

( به عنوان DSMبرداری رقومی خاک )های اخیر رویکرد نقشهدهه

-برداری خاک ارائه گردید. نقشهیک تحول نوین در فرآیند نقشه

های آماری ریاضیاتی، ارتباط برداری رقومی خاک بر مبنای روش
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های خاک و متغیرهای کمکی محیطی که همان بین ویژگی

نماید ند را برقرار میباشنمایندگان فاکتورهای خاکسازی می

(McBratney et al. 2003 .) 

 8متغیرهای کمکی محیطی مستخرج از ماهواره لندست  

(OLIدر نقشه )منظور ارزیابی شوری خاک از برداری رقومی به

(، شاخص VSSI) 1گیاهی شوری خاک پوشش قبیل شاخص

پوشش  (، شاخصNDVI)نرمال شده  2پوشش گیاهی تفاضل

 شوری تفاضلی ( شاخصSAVIخاک ) اثر کنندهتعدیل گیاهی

های متعدد توسط محققین ( در پژوهشNDSIشده ) نرمال

(Tran et al. 2018 Azabdaftari and Sunar et al. 2016;) 

 Sumfleth and Duttmann etاستفاده گردیده است. در پژوهشی 

al. 2008) همبستگی بالایی بین پراکنش مکانی شوری خاک با )

NDVI  ،و متعاقب آن فاکتورهای توپوگرافی نظیر ارتفاع نسبی

ارتفاع نسبت به شبکه زهکشی و خیسی توپوگرافی مشاهده 

منظور ای بهدر مطالعه( (Peng et a. 2019 نمودند. در همین راستا

-تخمین شوری خاک با استفاده از فاکتورهای توپوگرافی و داده

فاکتور  15د که از میان ازدور در چین گزارش نمودنهای سنجش

توپوگرافی مورداستفاده، مدل رقومی ارتفاع و فاصله شبکه آبراهه 

مبنا دارای بالاترین همبستگی )در سطح اطمینان نسبت به سطح

نشان دادند و در درجات بعدی دو ویژگی ( با شوری خاک 99%

موقعیت نسبی شیب و فاصله عمودی تا شبکه آبراهه همبستگی 

ها را در ارتباط با وجود سطوح داشتند که ارتباط آن %95در سطح 

 هموار در منطقه مرتبط دانستند.

نحو  های یادگیری ماشین بهکارایی بالای مدل

برداری بینی و نقشهدر پیش (Suleymanov et al. 2021مطلوبی)

های های خاک توسط پژوهشگران گزارش شده است. مدلویژگی

( Mousavi et al. 2020, Rahmani et al. 2020جنگل تصادفی )

 DTr( ، مدل Parsaie et al. 2021،Wang et al. 2020) CB، مدل 

(Abedi et al. 2021 مدل ، )k-NN (Jalali and Homaee, 2011 )

 ;Forkuor et al. 2017و یادگیری ماشین بردارد پشتیبان )

Kingsley et al. 2019بینی سازی و پیش( با دقت مناسب درمدل

ا اند. بهای خاک مورداستفاده قرارگرفتهها و کلاسمکانی ویژگی

رداری بهای یادگیری ماشین در نقشهتوجه به کاربرد گسترده مدل

 .Taghizadeh et alهای خاک، مطالعات اندکی )رقومی ویژگی

2014; Taghizadeh et al. 2021 با استفاده از تلفیق رویکرد تابع )

در ایران و در منطقه موردمطالعه بر روی  عمق و یادگیرنده ماشین

ها صورت تغییرات سطحی و عمقی شوری خاک با این روش

 پذیرفته است.

 های موجود مربوط بهدر کشور ایران هنوز هم اغلب نقشه

های کلیدی خاک )کربن آلی، شوری، بافت خاک و ...( در ویژگی

یک قدرت تفکمناطق با کشاورزی متمرکز از قبیل دشت قزوین با 

برداری از اراضی موجود مکانی بالا جهت هرگونه مدیریت و بهره

( بنابراین با توجه به اهمیت Zeraatpisheh et al. 2020باشد )نمی

شوری خاک به عنوان یک ویژگی پویا و تأثیرگذار بر روی قابلیت 

( تهیه نقشه 1و تناسب اراضی، تحقیق حاضر بر اساس اهداف )

و عمقی شوری خاک در پنج عمق استاندارد تغییرات سطحی 

-60و 60-100برداری رقومی )مطابق با پروژه جهانی نقشه

ترین ( تعیین مهم2متر( )سانتی 15-0-5-5، 30،30-15

کننده تغییرات سطحی و عمقی بینیفاکتورهای محیطی پیش

های یادگیری ماشین ( مقایسه عملکرد الگوریتم3شوری خاک و )

(RF ،CB ،DTr  وk-NNدر مدل ) سازی مکانی شوری خاک در

 بخشی از اراضی دشت قزوین طراحی گردیده است.

 روش بررسی

 منطقه مورد مطالعه

 های نظرآبادمنطقه مورد مطالعه شامل بخشی از اراضی شهرستان 

های البرز و قزوین است که ازنظر و آبیک به ترتیب در استان

های واسط موقعیت حد هکتار و در 60000وسعت دارای مساحت 

طول شرقی و  °50 29′ 53/25″تا  °50 15′ 06/35″جغرافیایی

عرض شمالی واقع گردیده  °36 54′ 83/38″تا  35° 38/30′54 ″

های ترتیب در بخش حداکثر و حداقل ارتفاع به (.1است )شکل 

متر نسبت به سطح دریای  1140تا  1747مرتفع و پست منطقه 

های هواشناسی با موردمطالعه بر اساس دادهآزاد است. منطقه 

های ( از ایستگاه1349-1398سالانه ) 49میانگین بلندمدت 

 (Iran Meteorological Organization. 2018هواشناسی منطقه )

متر و میلی 253-314دارای حداقل و حداکثر مقدار بارندگی 

بندی کوپن و بر اساس طبقه 3/13-46/15درجه حرارت منطقه 

های منطقه بر اساس خشک است. خاکدر اقلیم خشک و نیمه

 3jNSM( و نرم افزار Van Wambeke 2000نیوهال ) مدل

در سه رژیم رطوبتی زریک خشک،  ترتیب ( به 1. 6.  1)نسخه

یک و رژیم حرارتی ترمیک است. واحدهای ئاریدیک ضعیف، آکو

ای و دشت مهمترین نمای کوهستان، تپه، دشت دامنهزمین

 ;Zink et al., 2016) باشندسطوح ژئومورفیک منطقه می

Mousavi et al., 2017.) 

 

                                                                                                                                                                                                 
1 . Vegetation soil salinity index 
2 . Normalized different vegetation index 

3 Java Newhall Simulation Model 
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 (البرز و قزوين )ب( و کشور )الف برداری )پ( نسبت به دو استانموقعيت منطقه موردمطالعه و محل نقاط نمونه -1کل ش

 

 نمای تحقيق روند

ها: حفر آوری دادهجمع (1نمای کلی این تحقیق شامل  روند 

های محیطی مربوط به فاکتورهای های مطالعاتی، تهیه لایهخاکرخ

-( استاندارد2مدل اسکورپن به عنوان متغیرهای محیطی کمکی 

گیری شده با های ژنتیکی اندازهافقسازی مقادیر شوری خاک در 

( انتخاب مؤثرترین 3تابع عمق اسپیلاین استفاده از برازش 

متغیرهای محیطی با استفاده از روش حذف ویژگی برگشتی 

(RFE )4سازی مکانی تغییرات سطحی و عمقی شوری ( مدل

( انتخاب 5های یادگیری ماشین خاک با استفاده از الگوریتم

ای هبینی کننده مکانی بر اساس شاخصترین مدل پیشمناسب

 یبینپیش محیطی متغیرهای ترینمهم ( تعیین6ی ارزیابی آمار

 (.2خاک )شکل شوری کننده

 مطالعات ميدانی و آزمايشگاهی

بندی خاکرخ مشاهداتی بر اساس روش طبقه 278موقعیت 

متر در مقیاس حد واسط نیمه  1500تصادفی با متوسط فاصله 

تفضیلی تا اجمالی طراحی و با استفاده از سیستم موقعیت یاب 

ی در مناطق تعیین شده حفر و بر اساس راهنمای تشریح جهان

( تشریح و از کلیه Schoeneberger et al. 2012ها )صحرایی خاک

برداری صورت پذیرفت. های ژنتیکی قابل شناسائی نمونهافق

های خاک به پس از هوا خشک شدن و عبور از الک سپس نمونه

به آزمایشگاه  های مورد نظرآزمایش میلی متری جهت انجام 2

ردید. منتقل گ دانشگاه تهران بندی خاکتحقیقاتی پیدایش و رده

منظور تعیین شوری خاک، مقدار قابلیت هدایت الکتریکی خاک به

(ECدر عصاره گل اشباع به روش ) های استاندارد برای مجموع

-گیری گردید. بهنمونه( اندازه 840آوری شده )های جمعنمونه

 پروژه با تحقیق این در مدلسازی نتایج یساز هماهنگ منظور

خاک شوریمقدار خاک،  نقشه تهیه (Hengl et al. 2017) جهانی

 ( درArrouays et al. 2014) توسط شدهتعریف اصول اساس بر ها

با  مترسانتی 0-5 ،5-15 ،30-15 ،60-30 ،100-60 عمق پنج

 گردید. استاندارد. اسپیلاین عمق استفاده از تابع
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 روندنمای کلی تحقيق -2ل شک

 هامتغيرهای محيطی و فرآيند انتخاب آن

متر به عنوان  5/12از مدل رقومی ارتفاع باقدرت تفکیک مکانی 

نماینده فاکتور توپوگرافی مورداستفاده قرار گرفت. بدین منظور 

، عمق 2، جهت شیب1متغیر کمکی توپوگرافی شامل شیب 20

، 6آبخیز ، حوضه5دار، ارتفاعات شیب4، شاخص خیسی ساگا3دره

، 8، شاخص همواری دره با درجه تفکیک بالا7موقعیت میانی شیب

، شاخص زبری عوارض 10، تابش پخشیده9ارتفاعات استاندارد

ر درجه ، طول د13، ارتفاعات نرمال شده12، شبکه آبراهه11زمین

، 16، شاخص جهت باد15، شاخص موقعیت توپوگرافی14شیب

وتحلیل ، تجزیه18، فاصله عمودی تا شبکه آبراهه17شاخص تحدب

                                                                                                                                                                                                 
1 . Slope 

2 . Aspect 
3 . Valley depth 

4 . SAGA Wetness Index 

5 . Slope height 
6 . Watershed Basins 

7 . Relative slope position 

8 . Multiresolution Index of Valley Bottom Flatness 
9 . Standard height 

10 . Diffuse insolation 

11 . Terrain roughness index 
12 . Channel Network 

 درجه با برآمدگی قله همواری ، شاخص19هااندازی تپهسایه

تهیه گردیدند.  7.4نسخه  SAGA GISافزار در نرم 20بالا تفکیک

 هایهمچنین جهت بررسی تغییرات مکانی شوری خاک از نسبت

 10، 7، 6، 5، 4، 3، 2باندی طیفی و حرارتی هر یک از باندهای )

( با شماره ردیف و مسیر OLI/TIRS) 8ی لندست ( ماهواره11و 

زمان مطالعات میدانی  مربوط به بازه 165و  35ترتیب به

تصویر ( با قدرت  13)میانگین  1398 شهریورماه تا بهمن ماه

گیاهی تفاضلی پوشش متر شامل شاخص  30تفکیک مکانی 

، سه شاخص 22گیاهی تفاضلیپوشش ، شاخص 21نرمال شده

13 . Normalized height 

14 . LS Factor 
15 . Topographic position index 

16 . Wind Direction 

17 . Convergence Index 
18 . Vertical distance to channel network 

19 . Analytical Hillshading 

20 . Multiresolution index of the ridge top flatness 
21 . Normalized difference vegetation index 

22 . Difference vegetation index 
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، شاخص نرمال 3، شاخص گچ2، شاخص کربنات نرمال شده1شوری

و شاخص  6شاخص خیسی -5، شاخص سبزینگی4شده رس

گیاهی پوشش ص ، شاخ8حاصل از تبدیل تسلدکپ 7درخشندگی

( در U.S Geology Survey 2014) 9کننده اثر خاکتعدیل

پس انجام اصلاحات  ERDAS IMAGINE 2014افزار نرم

 (. 1)رادیومتری( مربوطه تهیه گردیدند )جدول 
 

ای مورد استفاده در اين تحقيق : تاريخ دريافت تصاوير ماهواره1جدول 

 برداریمرتبط با زمان نمونه

 شماره تصویر تاریخ دریافت تصویر شماره تصویر
تاریخ دریافت 

 تصویر

 1398آذر  6 7 1398مرداد  16 1

 1398آذر  22 8 1398شهریور 1 2

 1398دی 8 9 1398شهریور 17 3

 1398دی 24 10 1398مهر  2 4

 1398بهمن  10 11 1398مهر  18 5

 1398بهمن 26 12 1398آبان  4 6

   1398آبان 20 7

 

میانگین بارندگی سالیانه و میانگین درجه حرارت دو فاکتور 

ایستگاه هواشناسی  24های مستخرج از سالیانه بر اساس داده

( 1398-1349ساله ) 49موجود در منطقه طی یک دوره آماری 

(Iran Meteorological organization, 2018)  با استفاده از روش

نهایت همه بندی گردیدند. در تجربی پهنه 10کریجینگ بیزین

)  11گیریمتغیرهای کمکی محیطی با استفاده از روش بازنمونه

سازی از نظر وضوح مکانی همسان Rدر نرم افزار تابع همسایگی( 

 و منطبق گردیدند. 

کاربردن همه متغیرهای محیطی موجب افزایش زمان  به

ر برازش د سازی و امکان بیشمحاسبات، پیچیدگی فرآیند مدل

گردد. در این تحقیق از روش حذف ویژگی ی میسازنتایج مدل

باهدف انتخاب  "caret"وسیله بسته ( که بهRFE) 12برگشتی

کننده  بینیترین دسته داده از میان متغیرهای محیطی پیشبهینه

(. Kuhn et al. 2016بینی شوری خاک استفاده گردید )برای پیش

اس کی بر استرین دسته داده متغیرهای کمدرنهایت انتخاب بهینه

تکرار و در نظر گرفتن حداقل  10ارزیابی متقاطع با  fold-10روش 

های مقدار میانگین ریشه مربعات خطا برای هر یک از عمق

 استاندارد صورت پذیرفت.

                                                                                                                                                                                                 
1 . Salinity index 

2 . Carbonate normalized index 

3 . Gypsum index 
4 . Clay normalized index 

5 . Greenness index  

6 . Wetness index 
7 . Brightness index 

 سازی مکانیمدل

 هایبینی مکانی شوری خاک در لایهدر این تحقیق برای پیش

شامل جنگل  سطحی و زیرسطحی، از چهار مدل یادگیری ماشین

( DTr(، رگرسیون درخت تصمیم )CB) (، کوبیستRFتصادفی )

و بسته  Rافزار ( در نرمk-NN) همسایگی - kترینو نزدیک

"caret" .استفاده شد 

 جنگل تصادفی

ای هدر این تحقیق از مدل جنگل تصادفی به عنوان یکی از روش

بینی تغییرات سطحی و عمقی شوری خاک استفاده گردید. پیش

( در ntreeبه ترتیب تعداد درختان ) RFسازی کارکرد مدل بهینه

عدد درخت و تعداد  100درخت بافاصله  1000تا  100دامنه 

استفاده برای رشد هر درخت بر اساس متغیرهای محیطی قابل

در  "random forest"( در بسته RMSEحداقل مقدار خطا )

 انجام گردید. Rافزار محیط نرم

 کوبيست

، 20ها )مدل کوبیست بر اساس دو پارامتر تعداد کمیته واسنجی

( در مقابل ارزیابی خطا 9،5،0) 13ها( و تعداد همسایگی0، 10

(RMSEدربسته )  تخصصی"cubist"  انجام و توسط تابع"train" 

 بهینه گردید. "caret"دربسته 

 درخت تصميم رگرسيون

شبه بینی میزان شوری خاک از ساختار این مدل برای پیش

های که، در ابتدا از همه دادهنحوینماید. بهدرختی استفاده می

نماید سپس متغیر های آموزشی استفاده میمجموعه نمونه

دهد را برای ساخت محیطی که بهترین برازش را نشان می

نماید. در این تحقیق تمامی های خود انتخاب میزیرمجموعه

 "rpart"بسته تخصصی  سازی این مدل با استفاده ازمراحل مدل

 صورت پذیرفت.

 همسايگی -Kترين مدل نزديک

فته بینی صورت گرترین احتمال وقوع و تعیین مقدار پیشنزدیک

همسایگی ایجادشده در  kترین در این مدل بر اساس بهینه

-( تعیین میRMSEشده و حداقل خطا )بینیمجاورت نمونه پیش

(. در این تحقیق Karamooz and Araghinejad, 2005گردد )

های جدید در مناطق فاقد مشاهده در جهت تعیین ارزش نمونه

، باهدف 9و  7، 5های k هر یک از اعماق موردمطالعه، مقادیر

8 . Tasseled Cap Transformation 

9 . Soil adjusted vegetation index  

10 . Empirical Bayesian kriging 
11 . Resampling Technique 

12 . Recursive Feature Elimination 

13 . neighbors 
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لحاظ نمودن حداکثر احتمالات ممکن در تعیین مقادیر متغیر 

 هدف استفاده گردید.

 هاارزيابی عملکرد مدل

 های یادگیری ماشینلگوریتممنظور ارزیابی عملکرد هر یک از ابه

( و ریشه 2Rمورداستفاده از دو شاخص آماری ضریب تبیین )

 (. 2و  1( استفاده گردید )روابط RMSEمیانگین مربعات خطا )

2(                   1)رابطه 

1

1/ ( )

n

i i

i

RMSE n Y P



   

(                          2)رابطه 
2

2 1
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1
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1
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i i
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
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
 






         

: مقادیر iPگیری شده، : مقادیر اندازهiYدر معادلات فوق 

گیری شده میانگین مقادیر اندازه Yشده شوری خاک،بینیپیش

 .: تعداد مشاهدات استnو 

 بحث وتايج ن

 وتحليل آماریتجزيه 

 نتایج خلاصه آماری مقادیر استانداردشده سطحی و عمقی شوری

خاک با استفاده از تابع عمق اسپیلاین در پنج عمق مورد مطالعه 

( dS/mبیانگر این است که، میانگین تغییرات شوری خاک از )

-60در عمق  85/6( dS/m) متر تاسانتی 0-58در عمق  22/5

دهنده افزایش میزان که این نشان متر متغیر است؛سانتی 100

(. از 2ق است )جدول میانگین شوری در منطقه با افزایش عم

و تحلیل آماری طرفی حداکثر مقدار شوری خاک بر اساس تجزیه 

( dS/mمتر( با مقادیر )سانتی 5-15و  5-0در دو عمق سطحی )

-60) و حداقل مقدار شوری در عمق پنجم 162( dS/mو ) 165

مشاهده گردید. بر اساس  dS/m )107متر( به مقدار )سانتی 100

پ( ازنظر درصد فراوانی  .1تی موجود )شکل توزیع نقاط مشاهدا

مشاهدات فاقد  %64نتایج بیانگر این بود که  و محدودیت شوری

دارای  %8محدودیت شوری خیلی کم،  %15محدودیت شوری، 

 Soilخیلی شور قرار دارند ) %5/9متوسط،  %5/3محدودیت کم، 

survey manual, 2018شده توسط بندی ارائه(. بر اساس طبقه

(، تغییرات شوری سطحی و عمقی Wilding 1945لدینگ )وی

ردد. گبندی میشده در کلاس تغییرپذیری حداکثر، طبقهمشاهده

های شمالی منطقه که عمدتاً بطور کلی با توجه به اینکه در بخش

های لومی، شن لومی و لوم سیلتی هستند حداقل دارای بافت

منطقه که  های جنوبی و جنوب غربمقدار شوری و در بخش

تر رسی، لوم رسی و لوم رسی شنی های بافت سنگیندارای کلاس

هستند بالاترین میزان شوری مشاهده شد. در همین راستا 

(Taghizadeh et. al (2014  در دشت اردکان در ارتباط بین

های بافت خاک نتایج مشابهی را گزارش تغییرات شوری و کلاس

 نمودند.
 

تغييرات سطحی و عمقی شوری خاک در منطقه توصيف آماری  -2جدول 

 موردمطالعه

ضریب 

 تغییرات)%(

انحراف 

 معیار
 حداقل حداکثر میانگین

عمق خاک 

 متر()سانتی

335 52/17 22/5 165 5/0 0-5 

325 33/17 33/5 162 30/0 5-15 

296 98/16 72/5 150 19/0 15-30 

254 34/16 42/6 128 17/0 30-60 

237 26/16 85/6 107 14/0 60-100 
 

 هامتغيرهای محيطی منتخب و اهميت آن

متغیر  16( نتایج نشان داد که درمجموع 3بر اساس جدول ) 

متغیر کمکی در هر عمق( که دارای بیشترین میزان  10محیطی )

جنگل "متغیر کمکی بر اساس روش  31اهمیت بودند از مجموع 

 گردیدند. به( انتخاب RF-RFE) "حذف ویژگی برگشتی-تصادفی

 SI1 ،SI2 ،SI3 ،NDVI ،Carbonate ،Clayترتیب هشت شاخص 

index ،Greens و Brightness  حاصل از نسبت گیری باندی

، Diffuse ،MrVBF ،Midslopeشش پارامتر  ،8ماهواره لندست 

Standard، SAGA  وBassin  مستخرج از مدل رقومی ارتفاع و

گردیدند. در پژوهش  انتخاب MATو  MAPدو پارامتر اقلیمی 

نیز مشاهده نمودند که متغیرهای  .Nazari et al( 2020مشابهی )

محیطی منتخب توسط روش حذف ویژگی برگشتی )جنگل 

میانگین کاهش صحت(، دارای بالاترین میزان دقت در -تصادفی

( نتایج 2اساس جدول ) برداری رقومی خاک بودند. برفرآیند نقشه

های های محیطی حاصل از دادهبیانگر آن است که متغیر

ازدور، سهم بیشتری را ازنظر فراوانی نسبت به سایر سنجش

سازی به خود اختصاص دادند. سه نمایندگان فاکتورهای خاک

بیشترین میزان اهمیت  SI3و  SI1 ،SI2ترتیب  شاخص شوری به

متر( دارا بودند به نحوی که سانتی 5-0را در عمق استاندارد اول )

از تغییرات شوری خاک را در این  %48شاخص بیش از این سه 

در همین راستا  الف، ب، پ(. 3اند )شکل عمق توجیه نموده

Taghizadeh et al. (2014)  در دشت اردکان نتیجه گرفتند که

ازدور دارای اهمیت بیشتری نسبت پارامترهای حاصل از سنجش

توپوگرافی و سازی )ژئومورفولوژی، به سایر فاکتورهای خاک

بینی مکانی شوری خاک هدایت الکتریکی ظاهری خاک( در پیش

بطور مجزا  باشند. در مطالعات دیگری کههای سطحی میدر افق

به  (Naumann et al. 2009; Noroozi et al. 2011توسط )

بندی شوری خاک سطحی پرداختند بیان سازی و پهنهمدل

(، SIص شوری )های طیفی از قبیل شاخداشتند که شاخص
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 از NDVI( و NDSIشاخص تفاضلی شوری نرمال شده خاک )

پتانسیل بالائی در ارتقاء و تفکیک تغییرات شوری خاک با جزئیات 

متر، در ( سانتی 5-0برخلاف عمق سطحی ) .بالا برخوردار هستند

آفرینی سایر متغیرهای های زیرسطحی نتایج حاکی از نقشلایه

 3های تفاوت از عمق سطحی بود)شکلمحیطی بود که کاملًا م

متر  سانتی 1-15ح(. در عمق  3چ و  3ج،  3ت،  3ث،  3ت، 

 15-30و در عمق  MrVBFو  MAT ،Diffuseپارامترهای 

ترین مهم Brightnessو  Diffuse ،MATمتر پارامترهای سانتی

(. در 4متغیرهای مؤثر در اعماق میانی خاکرخ بودند  )شکل 

های پوشش گیاهی و شاخص Zhang et al. (2015ای )مطالعه

شده شوری خاک معرفی بینیترین پیششاخص شوری را مهم

سانتیمتر  30-60نمودند. در اعماق زیرسطحی به ترتیب 

 60-100( و در 4)شکل  MrVBFو  Diffuse ،MATپارامترهای 

ترین مهم (4)شکل  SWIو  Diffuse ،MrVBFمتر نیز سانتی

انی کننده روند تغییرات مکهای محیطی و تعیینبینی کنندهپیش

گردد گونه که مشاهده میشوری در اعماق زیرسطحی بودند. همان

ت و ث( تغییرات شوری در اعماق زیرسطحی وابسته به  3)شکل 

( و متغیرهای MATمتغیر اقلیمی درجه حرارت سالیانه )

ژی هیدرولو -(، ژئومورفومتریDiffuseاقلیمی ) –ژئومورفومتری

(SWI و ژئومورفومتری )–  توپوگرافی(MrVBF)  بودند، به

از  %45و  %46به ترتیب بیش از  60-30که در اعماق نحوی

نمایند. در مطالعه تغییرات شوری خاک را در این اعماق توجیه می

 .Taghizadeh et alهای اصفهان برداری رقومی شوری خاکنقشه

ترین لیمی )دما( از مهمهای اقبیان داشتند که داده (2021)

شده شوری در همه اعماق استاندارد بینیمتغیرهای محیطی پیش

 باشند. مورد مطالعه می
 

 ( در اعماق استانداردRFEبينی مکانی شوری خاک با روش حذف ويژگی برگشتی )متغيرهای کمکی محيطی مورداستفاده در پيش -3جدول 

 تعریف نماد متغیر کمکی محیطی / شاخص منبع
نماینده فاکتور خاکسازی 

 مدل )اسکورپن(

مدل رقومی 

 ارتفاع

 Diffuse شدت تابش پخشیده

 سطوح از یافته انعکاس مستقیم تابش از بخشی

 و غبار گردو طریق از صاف نواحی در و دار شیب

 .باشد می اتمصفر آب بخار

 (c) اقلیم-(r) توپوگرافی

 درجه با دره همواری شاخص

 بالا تفکیک
MrVBF توپوگرافی گیری همواری و پستیاندازه (r) 

 Midslope موقعیت میانی شیب
محاسبه مقدار هر نقطه )پیکسل( نسبت به خط 

 .استمتغیر  100تا  0الراس و دره که بین 
 (r) توپوگرافی

 (r) توپوگرافی ارتفاع نرمال شده در ارتفاع مطلق ضربحاصل  Standard ارتفاع استانداردشده

 (c) اقلیم-(r) توپوگرافی  SWI شاخص خیسی ساگا

 (r) توپوگرافی - Basin حوضه آبخیز

های داده

 اقلیمی
 (c) اقلیم - MAP میانگین بارندگی سالیانه

 (c) اقلیم - MAT میانگین دمای سالانه 

SI1 2 شاخص شوری  21 ( )SI sqrt Green RED  ( مواد مادریp( خاک ،)s) 

SI2 2 شاخص شوری  ( )SI sqrt Green RED  ( مواد مادریp( خاک ،)s) 

SI3 3 شاخص شوری  ( )SI Blue RED  ( مواد مادریp( خاک ،)s) 

 
شاخص تفاضلی پوشش گیاهی 

 نرمال شده
NDVI 

( )

( )

NIR RED
NDVI

NIR RED





 (s(، خاک )pمادری )مواد  

 Carbonate شاخص کربنات نرمال شده 
( )

( )

RED Green
Carbonate index

RED Green


 


 (s(، خاک )pمواد مادری ) 

های داده

 ازدورسنجش
 Clay index شاخص رس نرمال شده

( ) ( )

( ) ( )

( )

( )

a b

a b

SWIR SWIR
Clay index

SWIR SWIR


 


 (s(، خاک )pمواد مادری ) 

 (s(، خاک )oارگانیسم ) تسلدکپ 2باند  Greens سبزینگی 

 (s(، خاک )oارگانیسم ) تسلدکپ 1باند  Brightness درخشندگی 

Green ،RED ،NIR ،(a)SWIR  و(b)SWIR 8ماهواره لندست  7و  6، 5، 4، 3ترتيب: باندهای منفرد طيفی با شماره  به ،r ،s ،o وp  های ترتيب نماينده به

 .scorpanفاکتورهای خاکسازی توپوگرافی، خاک، ارگانيسم و مواد مادری در مدل 
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ترتيب : الف( بينی کننده شوری خاک در هر يک از اعماق استاندارد خاک به( هر يک از متغيرهای محيطی پيش%100تا  0اهميت نسبی )تبديل به بازه  -3شکل 

 (.3جدول -متر.)رفرنس نمادهاسانتی 100-60متر ث( عمق سانتی 30-60متر ت( عمق سانتی 30-15متر پ( عمق سانتی 15-5متر، ب( عمق سانتی 5-0عمق 

 

ای با در مطالعه et al. Mohammadifar(2021همچنین )

بینی شوری خاک در حوضه جاهین در جنوب ایران، هدف پیش

و در مراتب بعدی شاخص خیسی  MrVBFمشاهده نمودند که 

( به عنوان TPI( و شاخص موقعیت توپوگرافی )TWIتوپوگرافی )

باشند. در همین راستا های شوری خاک میکنندهترین کنترلمهم

(Wang et al.2020 معتقدند که شاخص خیسی توپوگرافی به )

عنوان یک شاخص اولیه برای کنترل شوری در خاک است و 

یار بالائی بین شوری خاک و میزان آب موجود در همبستگی بس

های فوقانی وجود دارد. در مطالعات دیگری ویژه در بخشخاک به

(Fathizad et al. 2020؛Taghizadeh et al. 2016)  نتایج

پارامترهای  همراساتایی با نتایج این تحقیق مبنی بر اهمیت

ن تریو شاخص خیسی به عنوان مهم MrVBFژئومورفومتری 

( 60-100عوامل تأثیرگذار بر روی تغییرات عمقی شوری )

 شده است.گزارش

 های يادگيری ماشينارزيابی مدل

بینی شوری خاک در اعماق مورد مطالعه بیانگر این نتایج پیش

سانتیمتر  15-30و  0-5در اعماق استاندارد  CBاست که مدل 

و  85/0و  92/0برابر  2Rدارای بیشترین میزان صحت با مقادیر 
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RMSE  زیمنس بر متر بود در حالیکه  دسی 90/7و  77/4برابر

متر سانتی 60-100و  30-60، 5-15در سایر اعماق استاندارد 

 RMSEو  96/0، 94/0، 93/0تریتب برابر به 2Rبا مقادیر  RF مدل

زیمنس بر متر مشاهده گردید )جدول  دسی 20/3و  10/5، 65/6

بینی کمتری دارای صحت پیش k-NNو  DTر (. دو مدل دیگ4

در سه عمق  DTrبودند هرچند مدل  CBو  RFنسبت به دو مدل 

 NN-kو مدل  70/0بیش از 2R مقادیر  60-100 و 30-60، 0-5

دهنده ارائه نمودند که نشان 81/0 برابر 2R 60-100در عمق 

های یادگیری ماشین مورداستفاده در کارایی مناسب الگوریتم

بینی شوری خاک در اعماق استاندارد سازی مکانی و پیشمدل

 موردمطالعه بوده است.

 

 

 
 بينی کننده شوری خاک در اعماق استانداردترين متغيرهای محيطی پيشپراکنش مکانی مهم -4شکل 

 

به  Chen et al. (2020)ای که توسط در مطالعه RFمدل 

بررسی تغییرات سطحی و عمقی شوری خاک پرداختند گزرش 

                                                                                                                                                                                                 
1 . Back propagation neural network 
2 . Extreme learning machine 

پنج عمق موردمطالعه نسبت به سه  نمودند که این مدل در هر

(، بالاترین میزان تطابق و 3SVM و 1BPNN ،2ELMالگوریتم )

3 . Support vector machine 
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نی بیبرازش بدون کاهش صحت پیش بیش حداقل خطا، کمترین

را ارائه نمود هرچند که محققین گزارش نمودند که سه مدل دیگر 

( را در برآورد شوری 2R>46/0نیز نتایج نسبتا قابل قبولی را )

دلیل دستیابی به مقادیر بالای  خاک نشان دادند. از طرفی به

( در همه اعماق %100ضریب تغییرات شوری خاک )بیش از 

های غیر پارامتریک یادگیری ماشین ستاندارد موردمطالعه، مدلا

در مقابل اثرات  عملکرد مناسبی را CB و RFویژه مورداستفاده به

ها ارائه نمودند که این های پرت و نرمال نبودن توزیع دادهداده

 da Silva Chagas et)نتایج مورد تأکید سایر محققین نیز است 

al. 2016؛Belgiu & Dragut, 2016 مقادیر پارامترهای .)

که بالاترین میزان صحت را در  CBو  RFکننده دو مدل تنظیم

(. 5 شده است )جدولبینی شوری خاک در ادامه گزارش پیش

سازی عملکرد این دو کننده، موجب بهینهاین پارامترهای تنظیم

گردند که در بینی مکانی میسازی و پیشمدل در هنگام مدل

( ntreeبرای مدل جنگل تصادفی دو پامتر تعداد درخت )اینجا 

 .Hengl et alدرخت ) 100درخت با دامنه تغییر  1000تا  100

استفاده برای رشد هر ( و تعداد متغیرهای محیطی قابل2015

( بهینه گردید که مقادیر بهینه این پارامترها از mtryدرخت )

 60-100و  60-30، 30-15، 15-5، 0-5)سطح به عمق 

و  900و  800، 700، 700، 600های  ntreeترتیب  سانتیمتر( به

mtry بر اساس حداقل  5و  4، 3، 4، 6هایRMSE  حاصل

شود با افزایش عمق، تعداد طور که ملاحظه میگردیدند. همان

روند سازی دارای یکدرختان مورداستفاده در فرآیند مدل

 استفاده دارایلافزایشی است ولی مقادیر متغیرهای محیطی قاب

نتایج نشان  CBروند نامنظم از سطح به عمق است. در مورد یک

بود ولی  10 ها در همه اعماق برابرترین تعداد کمیتهداد که بهینه

 0، 5، 9، 5 ( از سطح به عمق با مقادیرneighborsها )همسایگی

ترین مدل شوری را در هرکدام از اعماق استاندارد بهینه 5عدد  و

 CB( در مدل committeesها )ئه نمودند. عملکرد تعداد کمیتهارا

( که Kuhn et al. 2016است ) RFمشابه تعداد درختان در مدل 

 کنترل سازیهای درختی مجاز را در هر بار فرآیند مدلتعداد مدل

شده را آنگاه مدل ساخته-تعداد قوانین اگر neighbors و نمایدمی

بینی خاص ( برای یک پیشRMSE) ( را نسبت به خطا0، 5، 9)

 (.Kuhn et al. 2012نماید )ارائه می

 
 های يادگيری ماشينبينی مکانی شوری خاک با استفاده از مدلنتايج اعتبار سنجی پيش -4جدول 

k-NN DTr CB RF متر(عمق خاک )سانتی شاخص ارزیابی 

69/0 78/0 92/0 90/0 2R 
0-5 

60/11 23/10 77/4 65/5 RMSE 
43/0 42/0 90/0 93/0 2R 

5-15 
55/18 12/19 50/7 65/6 RMSE 
49/0 35/0 85/0 71/0 2R 

15-30 
50/15 50/21 90/7 50/9 RMSE 
55/0 70/0 87/0 94/0 2R 

30-60 
50/11 81/10 20/5 10/5 RMSE 
81/0 71/0 91/0 96/0 2R 

60-100 
29/9 11/10 22/5 05/3 RMSE 

:RF ،مدل جنگل تصادفی:CB  ،مدل کوبيستDTr ،مدل رگرسيون درختی :k-NN مدل :k - ترين نزديک

 همسايگی
 

 

 بينی شوری خاک در هر يک از اعماق استاندارددر پيش CBو  RFهای يادگيری ماشين سازی پارامترهای الگوريتمبهينه -5جدول 

 اعماق استاندارد
 های یادگیری ماشینمدل مدلپارمترهای 

60-100 30-60 15-30 5-15 0-5 

900 800 700 700 600 ntree 
RF 

5 4 3 4 6 mtry 

10 10 10 10 10 committees 
CB 

5 0 5 9 5 neighbors 

 

 تغييرپذيری مکانی شوری خاک

و  0-5عمق سطحی  حداقل و حداکثر مقدار شوری خاک در دو

 45/0 -145و  9/0-155ب( از  5الف و  5متر )شکل سانتی 15-5

های زیرسطحی )شکل زیمنس بر متر متغیر است. در عمق دسی

ترتیب مقادیر حداقل و حداکثر مقدار  ث( به 5ت و  5پ،  5

 -95و  23/0 -120، 29/0-138های شوری در منطقه در دامنه

طورکلی روند کلی گردید. به زیمنس بر متر مشاهده دسی 2/0

ق شده در اعمابندی تهیههای پهنهتغییرات شوری بر اساس نقشه
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های شمالی، شمال شرق، ویژه در بخشاستاندارد موردمطالعه به

مقدار بسیار زیادی مشابه  شمال غرب به سمت مرکز منطقه به

های خاک های میدانی و کلاساست که این نتایج با بازدید

ترین ( و همچنین مهمMousavi et al., 2020شده )شناسایی

( 4بینی کننده شوری خاک )شکل متغیرهای محیطی پیش

همخوانی دارد و از طرفی بیشترین تغییرات شوری خاک که منجر 

گردید مربوط به مناطق  %100به مشاهده ضریب تغییرات بیش از 

ش مراتب با افزایاعماق سطحی و به در جنوبی و جنوب شرقی

عمق خاک این توسعه میزان شوری خاک در اعماق زیرسطحی 

( علاوه بر مناطق جنوبی و جنوب 60-100و  60-30، 15-30)

های میانی و جنوب شرقی منطقه نیز در حال غرب به سمت بخش

 افزایش است.

ی بینترین متغیرهای کمکی محیطی پیشهای مهمنقشه

اهمیت  رجهبندی د( و همچنین طبقه4کننده شوری )شکل 

( بر روند تغییرات شوری 3متغیرهای محیطی تأثیرگذار )شکل 

متر متأثر از سانتی 0-5نشان دادند که شوری خاک در عمق 

( بود و در SI3 و SI1 ،SI2حداکثر مقدار سه شاخص شوری )

های زیرسطحی نتایج بیانگر همسویی تغییرات شوری خاک لایه

های )شکل Diffuseو  MAT ،SWI ،MrVBFبا مقادیر حداکثر 

نظر فرآیند اصلی تشدید و افزایش شوری  به ث، ج، چ و ح( بود. 4

های جنوبی منطقه ویژه از عمق به سطح خاک در بخشخاک به

های موئینگی و انحلال املاح محلول خاک در فعال بودن جریان

حضور افزایش دما، بافت خاک سنگین و سطح آب زیرزمینی بالا 

اکوئیک( است که شرایط مساعدی را برای انتقال )رژیم رطوبتی 

های سطحی را فراهم سال به لایهویژه در فصول خشکاملاح به

ای در استان اصفهان عوامل اصلی نماید. طی مطالعهمی

کننده شوری خاک در اراضی پست این استان را پارامترهای کنترل

مادری با  درپی( و پیرو آن وجود موادهای پیسالیاقلیمی )خشک

منشأ نمکی، بافت خاک و نبود آبیاری سطحی و زهکشی بیان 

 (.Taghizadeh et al. 2021) داشتند
 

 
 5-0 عمق )ترتيب: الف های يادگيری ماشين در هر يک از اعماق استاندارد. بهبينی مکانی شوری خاک بر اساس بالاترين عملکرد الگوريتمنقشه پيش -5شکل 

 مترسانتی 100-60متر ث( عمق سانتی 30-60مترت( عمق سانتی 30-15متر پ( عمق سانتی 15-5متر، ب( عمق سانتی
 

 گيرینتيجه

این تحقیق به بررسی تغییرات مکانی سطحی و عمقی شوری  در 

خاک در پنج عمق استاندارد متناظر با پروژه جهانی نقشه خاک 

-RFدر بخشی از اراضی دشت قزوین پرداخته شد. بر اساس روش 
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RFE متغیر محیطی به ازای هر عمق استاندارد  10 درنهایت

ای اقلیمی و از دور پارامترههای سنجش انتخاب گردید. داده

بینی کننده برای ترین عوامل پیشهای توپوگرافی مهمشاخص

تهیه نقشه شوری خاک در منطقه موردمطالعه بودند. همچنین 

های متر، شاخصسانتی 0-5 نتایج تأیید نمود که در عمق سطحی

ی بینی کننده مکانشوری بیشترین تأثیر را بر روی مدل پیش

، Diffuseو توپوگرافی  MATقلیمی داشتند، در حالیکه پارامتر ا

MrVBF  وSWI های شوری خاک در بینی کنندهترین پیشمهم

 متر( بودند.سانتی 60-100و  60-30اعماق زیرسطحی )

در  k-NNو  DTrنسبت به دو مدل  CBو  RFدو مدل 

ینی بتری را در تهیه نقشه پیشتمامی اعماق استاندارد نتایج دقیق

مکانی شوری خاک ارائه نمودند. همچنین نتایج پراکنش مکانی 

های جنوبی و جنوب غربی منطقه در شوری نشان داد که بخش

های بسیار همه اعماق موردبررسی دارای خطرات و محدودیت

-باشند. نقشههای زراعی میبرداریشدید شوری خاک برای بهره

طالعه، برای مناطق شده در مقیاس این مخاک تهیه شوری های

توانند راهنمای مناسبی برای مدیران، دارای خطر شوری، می

ریزی و برداران اراضی جهت برنامهکارشناسان خاک و آب و بهره

هرگونه استفاده از اراضی باشند. برای مناطق تحت کشت با 

 های شور را محدودیت شوری کمتر، رویکردهای اصلاح خاک

هند. در پایان از دیدگاه کاربردی توصیه توانند مدنظر قرار دمی

-گردد با توجه به اینکه تابع عمق اسپیلاین به همراه الگوریتممی

بینی قادر بودند تا نقشه پیش CBو  RFهای ماشین یادگیرنده 

-مکانی شوری را در کل منطقه موردمطالعه با دقت بالائی پیش

اده ی مورد استفسازگردد تا از روش مدلبینی نمایند، پیشنهاد می

در این تحقیق برای تهیه نقشه شوری خاک در سایر مناطق مشابه 

 در ایران استفاده گردد.

 "ندارد وجود نويسندگان توسط منافع تعارض گونههيچ" 
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