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Investigation of soil organic carbon stock (SOCS) in agricultural lands and the role of factors 

affecting its variability and digital modeling are important for predicting possible scenarios of 

future carbon stock. The purpose of this study was to investigate the spatial variability and to 

estimate SOCS at 0 to 100 cm depth based on two generation of machine learning approaches 

in a part of Qazvin plain. SOCS of about 211 legacy soil data were prepared. The 

environmental variables including 11 geomorphometric variables and 25 spectral indices with 

10-meter spatial resolution were used. Further, the dataset was divided into two parts: 70% of 

data were chosen as training and 30% of data for model validation. Two algorithm were used 

for SOCS modeling in the study area. Validation results indicated that the QRF had a higher 

coefficient of determination than the RF. According to the results of the relative importance 

of environmental variables, DEM and Valley depth parameters are more important in the 

spatial modeling of SOCS than other variables. Generally, it is suggested to investigate hybrid 

models in the process of modeling secondary soil characteristics. 
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  های کلیدی:واژه

 ن،یماش یریادگی

 خاک،  رهیذخ یکربن آل

 سنجش از دور، 

 .یطیمح ریمتغ

 
 یسازآن و مدل یریرپذییو نقش عوامل مؤثر بر تغ یکشاورز یهانی( در زمSOCSخاک  ) یکربن آل ریذخا یبررس
و  یع مکانتنو یمطالعه بررس نیمهم است. هدف از ا ندهیدر آ رکربنیذخا یاحتمال یوهایسنار ینیبشیپ یبرا یرقوم

از  یدر بخش نیماش یریادگی هایدو نسل از مدل اسبر اس یمتر یسانت 100در عمق  رهیذخ یبرآورد مقدار کربن آل
شده و موجود بود  ینمونه خاک که اطلاعات آن از قبل جمع آور 211خاک،  یکربن آل یاست.  محتوا نیدشت قزو

 ریمستخرج از تصاو یفیشاخص ط 25ارتفاع و  یمدل رقوم هیپا بر ریمتغ 11 ،یطیمح یرهای. از متغدیاستخراج گرد
 دو به هامجموعه داده ن،یمتر استفاده شد. علاوه بر ا 10 یمکان کیبا قدرت تفک 2 نلیو سنت 8 دستلن یهاماهواره
مدل انتخاب شدند.  یاعتبارسنج برای ها داده از درصد 30 و آموزش عنوان به هادرصد از داده 70شد:  متقسی بخش

  لیکوانتا ی( و جنگل تصادفRF) یدر منطقه مورد مطالعه از دو مدل جنگل تصادف یآل رهیکربن ذخ سازیجهت مدل
(QRFاستفاده شد. نتا )نشان داد که استفاده از مدل  یاعتبارسنج جیQRF نسبت به مدل  یبالاتر نییتع بیضرRF 

 ریارتفاع و عمق دره نسبت به سا یمدل رقوم یپارامترها ،یطیمح یرهایمتغ ینسب تیاهم جیدارد. با توجه به نتا
 یسازمدل ندیکه در فرآ شودیم شنهادیپ ،یدارند. به طور کل یشتریب تیاهم SOCS ییفضا یسازدر مدل رهایمتغ

 پرداخته شود. یدیبریه هایمدل یخاک، به بررس هیثانو یهایژگیو

 

، مجله ینیماش یریادگی هایشورشده در خاک با استفاده از  رهیذخ یکربن آل ینقشه رقوم هیته .(1401محمود، ) د؛یام دون،یفر ان؛یسرمد دعرفان،یس ؛یخاموش: استناد
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 دمه مق

 رهی(. کربن ذخBatjes, 2014هستند ) یمتر یکعمق  تاکربن  پکاگرم 1500 باًیتقر یحاو وکربن در جهان  ینیمنابع زم نیها بزرگترخاک
 خاک یکربن آل ریذخااز این رو (. Vicente-Vicente et al., 2016است ) نیو جو زم اهانیشده در گ رهیذخ یاز محتوا شتریبدر خاک شده 

 تیظرف ،یذمواد مغ رهیذخ تیآب خاک، ظرف رهیذخ تیخاک مانند ظرف ییایمیو ش یکیزیف اتیبر خصوص رگذاریتأث یاز عوامل اصل یکی
 ت اس میزان نفوذپذیری خاکو  یونیتبادل کات

(Bangroo et al., 2020 Minasny and McBratney, 2018; Scholten et al., 2017 ; استفاده .)تیریمد یهاوهیبا ش از اراضی 
کاهش  در گریهستند. عامل د یخاک در سطح جهان یکاهش کربن آل یاصل لیدلا ،اراضی یکاربر رییتغ نی( و همچنSmith, 2012) فیضع

SOCSیریگرمس مهیو ن یریمسدر مناطق گر ژهی، به وو زیر کشت بردن این اراضی یی، جنگل زدا ( استCanadell et al., 2007.)  از
 اهاین خاکدهند. یاز خود نشان م یاژهیخواص و یمیمناطق اقل ریسا یهابا خاک سهیخشک در مقا مهیمناطق خشک و ن یهاخاک یطرف

ک خا ریمطالعات اخاند و تشکیل شدهبالا و نوسانات دما  یکم، در دسترس بودن کم آب، دماها یمواد آل یخشک با محتوا یدر آب و هوا
 ;Ahlström et al., 2015کرده اند ) ییشناسا جهانشده در  رهیکربن ذخ مقدار و وضعیت نییموثر در تع عواملمناطق را به عنوان  نیا یها

Kučera et al., 2020; Ma et al., 2016مکانی  عیدر مورد توز قیاطلاعات دق ن،ی(. بنابراSOCS یانتشار گازها ینیبشیو پ نیتخم یبرا 
 میزان تاثیر برآورد ن،ی(. همچنAdhikari et al., 2019; Minasny et al., 2013است ) یاتیخاک ح ییایمیکوشیزیف یو عملکردها یاگلخانه
SOCS نحوه توزیع مکانی کربن ذخیره شده در آگاهی از و  آنکاهش و افزایش  یهامحرک تیاهم یابیارز ،و تولید محصول یدر کشاورز
اثرات کاهش  یهایتراتژاس یطراح نیو همچن ییآب و هوا راتییتغکره زمین در اثر  ندهیدر آ SOCS یاحتمال اثرات ینیبشیپ یبرا خاک،

 (.Funes et al., 2019است ) یاتیحمحیط زیست با این تغییرات،  یسازگارتغییر اقلیم و 

 اراضی تیریمد و نحوه یابیارز رسانی شده خصوصیات خاک مانند نقشه کربن آلی ذخیره شده در خاک جهت بروزو  قیدق یهانقشه
خاک  یحفاظت هایاستیسو برنامه ریزی  به توسعه تواندیم های به دست آمدهمیزان دقت نقشهاست.  از جمله معیارهای مهم یکشاورز

 پیشرفت در(. Zížala et al., 2021کمک کند ) یو علم یتجار یهادر بخش نینو همچ اییوح استانی و منطقهمناسب در سطو اراضی 
 یبرا ندهیفزا یتقاضا تواندیکرده است که م جادیخاک ا یبرداررا در نقشه یعصر مدرن ،رقومی لیو تحل هیتجز یهایآورها و فنروش

 SCORPAN (McBratney( بر اساس مفهوم DSM) 1خاک رقومی یبردار(. نقشه,Lagacherie 2008خاک را برآورده کند ) مکانیاطلاعات 

et al., 2003شودیدر نظر گرفته م یمیقد یهابا روش سهیخاک در مقا هایکلاسو  اتیخصوص یهانقشه دیتول یبرا ی( استاندارد .DSM 
 یرهایخاک با استفاده از متغ هایکلاسو  هایژگیو ینیبشیپ یبرا یکم-یچارچوب تجرب کی نیماش یریادگی یهابا استفاده از مدل

 یریادگی یهااز مدل یاری(. بسMinasny et al., 2013; Taghizadeh-Mehrjardi et al., 2020; Žížala et al., 2021) کندیارائه م محیطی
 ,.Grimm et al., 2008; Hounkpatin et al) کنندیم جادیا یطیمح یرهایو متغ کربن آلی خاک یمحتوا نیب یروابط قابل قبول نیماش

2021; Nabiollahi et al., 2019ینیبشیکند که به ما در پیم جادیا یمنحصر به فرد ایمنطقه طیشرا متنوع یطیعوامل مح نیا بی(. ترک 
 (.Gomes et al., 2019کند )یکمک م میزان ذخیره کربن آلی خاک مکانی عیتوز

 ،(Behrens and Scholten, 2006) متغیره چند رگرسیون کلاسیک، مصنوعی عصبی هایشبکه: از عبارتند هامدل ترینمهم از برخی
 تصادفی جنگل و( Rentschler et al., 2019; Were et al., 2015) رگرسیون درختان ( ،Were et al., 2015) پشتیبان بردار رگرسیون

(Grimm et al., 2008; Nabiollahi et al., 2019 .)روش یک که تصادفی جنگل رگرسیون مدل که اند کرده گزارش مطالعات از بسیاری 
 باشد داشته طیمحی کمکی متغیرهای و خاک بین غیرخطی روابط مناسب تعیین برای بالایی پتانسیل تواندمی است، ماشینی یادگیری

(Gomes et al., 2019; Hengl et al., 2015; Taghizadeh-Mehrjardi et al., 2016; Wiesmeier et al., 2011.) 
 ترکیب صهمشخ هر از مکرر بینیپیش ایجاد برای را درختی الگوریتم چندین که است رگرسیون و بندیطبقه روش یک RF الگوریتم

 همچنین .بگیرد نظر در را وابسته و مستقل متغیرهای بین غیرخطی رابطه و بگیرد یاد را پیچیده الگوهای تواندمی روش این. کندمی
 ,Breiman) است سازیمدل طول در هاداده تصادفی انتخاب دلیل به که کند، ترکیب و تحلیل و تجزیه در را هاداده مختلف انواع تواندمی

2001.) (2006) Meinshausen  این. ردک معرفی کوانتایل تصادفی هایجنگل نام به تصادفی هایجنگل برای یافته ارتقا الگوریتم یک 
 شناسایی و ینیبپیش هایچندک ایجاد برای توانمی اطلاعات این از. کندمی استنباط را پاسخ متغیر برای شرطیکاملا  توزیع یک الگوریتم

                                                                                                                                                                                
1 Digital Soil Mapping 
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ودن چندکی ب نتیجه، در. دهدمی پوشش دقت از بالایی درجه با را تازه مشاهدات بینیپیش هایچندک. کرد استفاده هاداده در پرت نقاط
 برای جدید مشاهدات بینیپیش دقتدهد و در نهایت می نشان آنها شدهبینیپیش مقادیر اطراف در را هایداده نوسان ،هابینیپیش
 توزیع نتیجه، در قابل مشاهده است. QRFها توسط بینی شده چندکگردد که مقادیر پیشمشخص می هاداده مجموعه همان در هایینمونه

 شرطی کمیت تخمین برای QRF که شد داده نشان. است پاسخ متغیر شده استنباط شرطی میانگین مکملمعمولاً،  ،شده برآورد شرطی
 .است قابتیر کاملاً درختی و خطی رویکردهای با مقایسه در الگوریتماین  عملکرد همچنین،. است سازگار قبول قابل مفروضات برخی تحت

 SOCS (Adhikari et al., 2019; Funes et al., 2019; Kučera et al., 2020; Ottoy et محتوای تخمین و سازیمدل در تحقیقات

al., 2017 )مقادیر SOCS تفادهاس با تحقیق این در. گرددمی استفاده سازیمدل برای مقادیر از سپس شود،می محاسبهخاک  نمونه هر برای 
 SOCS بینیپیش در QRF و RF هایالگوریتم مقایسه الف(  ،متر 10 وضوح با محیطی متغیرهای و خاک هایداده ،QRF و RF هایمدل از

 سانتی متری مورد بررسی قرار گرفت. 100نحوه توزیع مکانی و مقادیر کربن آلی ذخیره خاک تا عمق  و ب(

 هامواد و روش

 منطقه مورد مطالعه

 غربی شمال در قزوین، استان آبیک، در شرقی طول درجه 52/50تا  34/50 و شمالی عرض درجه 90/35تا 18/36 بین مطالعه مورد منطقه
 به( IRIMO) ایران هواشناسی سازمان) ساله 22 هواشناسی های داده اساس بر سالانه دما و بارندگی میانگین(. 1 شکل) دارد قرار ایران

 شک،خ زریک ضعیف، اریدیک ترتیب به خاک دمایی و رطوبتی رژیم اساس، این بر. است گراد سانتی درجه 3/14 و متر میلی 257 ترتیب
 با  مربع کیلومتر 560 وسعت به مساحتی منطقه این.  Aridisols و Entisols، Inceptisols از عبارتند غالب خاکهای. بود ترمیک و آبی

 دیم، کشاورزی شاملمنطقه مورد مطالعه  اراضی کاربری انواع(. 1 شکل) دهد می پوشش را از سطح دریا 1815 تا 1136 بین ارتفاع
 15/27 با جنوبی آن اصلی جهت و دارد قرار درصد 0-5 شیب کلاس در مساحت درصد 80 از بیش. است ضعیف مرتع و آبی کشاورزی

 .است مساحت درصد

 

برداری. محدوده مورد مطالعه و نقاط نمونه1شکل   

 ها و متغیرهای محیطیداده

 .شدند انتخاب آزمایشگاه سنجش از دور گروه علوم و مهندسی خاک دانشگاه تهرانموجود در بانک اطلاعاتی  پروفایل 211 مجموع در
 Martín et) شد محاسبه زیر صورت به پیشنهادی معادله اساس بر سانتی متری 100مقادیر کربن آلی ذخیره شده در خاک تا عمق  سپس

al., 2016:) 
 SOCS=OC×BD×D× (1-G/100) ( 1رابطه 

)گرم  ظاهری چگالی دهنده نشان BDآلی،  کربندرصد  OC ،(تن در هکتار) خاک آلی ذخیره کربن دهنده نشان SOCS : 1 رابطهدر 
 درصد حجمی سنگریزه خاک است. G و( متر سانتی) خاک عمق D ،برسانتی متر مکعب(
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 و یمادر مواد ،توپوگرافی ،زنده موجودات هوا، و آب خاک، یعنی SCORPAN معادله به مربوط کمکی متغیرهای از ،سازیدر مدل
 استفاده متر 5/12 مکانی تفکیک با( DEM) ارتفاع رقومی مدل از اساس، این بر(. McBratney et al., 2003) شد استفاده مکانی موقعیت

 آماده هایلایه. شد تهیه SAGA GIS 7.3 افزار نرم در DEM ثانویه و اولیه مشتقات عنوان به ژئومورفومتریک متغیر 11 مجموع، در. شد
 افزار نرم با استفاده از 2و سنتینل  8های لندست از تصاویر ماهواره طیفی شاخص 25 این، بر علاوه. است شده گزارش 1 جدول در شده

TerrSet 2020 شدند تبدیل متری 10 هایپیکسل اندازه محیطی متغیرهای تمامی نهایت، در. است شده ارائه 1 جدول در که شد تهیه .
 .شدند انتخاب پیرسون همبستگی اساس بر سازیمدل برای محیطی هایشاخص ترینمناسب

 

 متغیرهای محیطی استفاده شده .1جدول 

 ردیف نام علامت اختصاری در این تحقیق

  متغیرهای مستخرج از مدل رقومی ارتفاع 

dem 1 مدل رقومی ارتفاع 

Channel_Network_Bsae_Level (cnbl)  شبکه کانالسطح پایه  2 

Topographic_Wetness_Index (twi) 3 شاخص توپوگرافی خیسی 

Valley_Depth 4 شاخص عمق دره 

MRVBF دره با وضوح چندگانه نییپا یشاخص صاف  5 

LS_Factor 6 شاخص طول شیب 

Aspect 7 جهت شیب 

Convergence_Index ییشاخص همگرا  8 

RSP 9 شاخص موقعیت نسبی شیب 

VDCN تا شبکه کانال یفاصله عمود  10 

Slope 11 شیب 

  متغیرهای مستخرج از تصاویر ماهواره 

b02l  8باند آبی لندست (0.482 µm) 12 

b03l  8باند سبز لندست  (0.561 µm) 13 

B04L  8باند قرمز لندست (0.654 µm) 14 

B05L  8باند مادون قرمز نزدیک لندست  (0.864 µm) 15 

B06L  8مادون قرمز لندست  1موج کوتاه (1.608 µm) 16 

B07L  8مادون قرمز لندست  2موج کوتاه  (2.200 µm) 17 

b2s  2باند آبی سنتینل  (0.490 µm) 18 

b3s  2باند سبز سنتینل   (0.560 µm) 19 

b4s  2باند قرمز سنتینل   (0.665 µm) 20 

b5s  2مرز قرمز گیاهی سنتیل  (0.705 µm) 21 

b6s  2مرز قرمز گیاهی سنتیل   (0.740 µm) 22 

b7s  2مرز قرمز گیاهی سنتیل   (0.783 µm) 23 

b8s  2باند مادون قرمز نزدیک سنتینل   (0.842 µm) 24 

b8as  2مرز قرمز گیاهی سنتیل    (0.865 µm) 25 

b11s  2مادون قرمز سنتینل  1موج کوتاه  (1.610 µm) 26 

b12s  2مادون قرمز سنتینل  2موج کوتاه   (2.190 µm) 27 

ndvi.ls8  (8شاخص پوشش گیاهی نرمال شده )لندست  28 

ndvi_sen  (2شاخص پوشش گیاهی نرمال شده )سنتینل  29 

ndsi  (8شاخص شوری نرمال شده )لندست  30 

ndsi_sen  (2شاخص شوری نرمال شده )سنتینل  31 

si  (8شاخص شوری )لندست  32 

si_sen  (2شاخص شوری )سنتینل  33 

tasseled_cab_b Tasseled Cab brightness ( 8 لندست ) 34 

tasseled_cab_g Tasseled Cab greenness ( 8 لندست ) 35 

tasseled_cab_w Tasseled Cab wetness ( 8 لندست ) 36 
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 سازیمدل

. کندیم یبندرتبه شاهد،پاسخ  ریرا در متغ کنندهینیبشیپ ریهر متغ یاست که ارتباط نسب کیناپارامتر کردیرو کی یجنگل تصادف الگوریتم
 میبا تعم الگوریتم رندم فارست کوانتایل(. Wang et al., 2018کند. ) تیریرا مد یشیو افزا یرخطیتواند روابط غیمهمچنین این الگوریتم 

 Biau and) دهی کند نیانگیم ینیبشیهر نقطه پ یهمه درختان را برا شدهینیبشیپ ریکه مقاد به طوری توسعه یافت RF کیمدل کلاس

Scornet, 2016; Breiman, 2001 .) مدل  علاوه براینQRF دیگری مدل شده را در  یرهایمتغ برقرار شده در هریک از  تواند شرطیم
( 1: )رنداد ینیبشیمدل پ کی دیتول یدو پارامتر برا میه تنظب ازیفقط نهای رندم فارست (. الگوریتمMeinshausen, 2006تخمین بزند )

(. به طور mtryدر هر گره ) یتصادف متغیرهای محیطی به طور( تعداد 2( و )ntreeها )در حال رشد در جنگل ونیتعداد درختان رگرس
 ونیرگرس ینیبشیپ یبر اساس خطاها رهایمتغ تیها در مدل است. اهمکنندهینیبشیجذر تعداد کل پ یتصادف رمجموعهیفرض، اندازه زشیپ

-Kمتقاطع  یاز اعتبار سنج قیتحق نی(. در اWang et al., 2018گنجانده نشده است ) آموزشی( است که در نمونه OOB) سهیک زخارج ا

fold تعداد  نیبهتر افتنی یبراmtry  .الگوریتم استفاده شدQRF  وRF  در نرم افزارR  خاک  یهادرصد از نمونه 70اجرا شدند.  4.1.0نسخه
(148=nبه )یعنوان داده اعتبارسنجدرصد به 30و  یآموزش ادهعنوان د ( 63مدل=nاز طر )انتخاب شدند. تصادفی یریگنمونه قی 

 اعتبار سنجی

 "caret" پکیج قی( از طر2R) نییتع بی(، ضرRMSEمربعات خطا ) نیانگیم شهیشامل ر یآمار یهاها با استفاده از شاخصعملکرد مدل
 نیبه صفر باشد، تخم کیدهد. اگر نزدی( دقت برآورد را نشان م2)معادله  RMSE(. Kuhn, 2008به دست آمد. ) 4،1،0نسخه  Rنرم افزار 

 است: دترقابل اعتما
 ( 2رابطه 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =√
1

𝑁
∑(K𝑝 − 𝐾𝑚)

2 

 محاسبه شد: ری( با استفاده از فرمول ز2R) نییتع بیضرهمچنین 
 ( 3رابطه 

𝑅2 = 1 −
∑(𝐾𝑚 −𝐾𝑝)

2

∑(𝐾𝑚 −𝐾𝑚̅̅ ̅̅ )2
 

 تعداد کل مشاهدات است. Nمقادیر مشاهده شده و  mKبینی شده توسط مدل و مقادیر پیش pKفوق  معادلاتدر 

 نتایج و بحث

 آنالیزهای آماری

ذخیره  یکربن آل یمحتواکمترین و بیشترین نشان داده شده است.  2در شکل  نمودار پراکنش مکانی مقادیر کربن آلی ذخیره شده خاک
  .(2)جدول تن در هکتار بود 107 نیانگیتن در هکتار با م 395و  0  ،خاک

 

 

گیری شده کربن آلی ذخیره شده در خاک. پراکنش مکانی مقادیر اندازه2شکل   



 2677 ... در خاکشده تهیه نقشه رقومی کربن آلی ذخیرهخاموشی و همکاران:  پژوهشی( -)علمی 

 متریسانتی 100تا عمق  . آمار توصیفی مقادیر کربن آلی ذخیره شده در خاک2جدول 

 

 

براین اساس نشان داده شده است.  3در جدول  یطیمح یکمک یرهایو متغ کربن ذخیره خاک نیب رسونیپ یهمبستگ بیضرا جینتا
 یهمبستگ si_senو  cnbl ،b02l ،B07L ،b2s ،b3s ،b4s ،b11s ،b12s، ndsi_senو  dem متغیرهای محیطی با مقدار کربن ذخیره آلی

 .نشان داد یمثبت و معنادار یهمبستگ ndvi_senو  Valley depth ،tasseled_cab_g هایشاخص  که با یداشت. در حال یداریمعن یمنف
به طوری که  ،( Devine et al., 2020) موثر در تخمین میزان کربن آلی خاک استیکی از عوامل  یاهیپوشش گشاخص  ،یبه طور کل

را نشان دهد بیانگر تراکم بالای پوشش گیاهی و به طبع آن فعالیت بیشتر ریشه  1هرچه شاخص پوشش گیاهی مقادیر بالاتر و نزدیک به 
که  یطیمح یرهایاز متغ تیدر نها(. 3وندی مثبت داشته باشد )جدول رود در رابطه با کربن آلی رو ریز موجودات است. بنابراین انتظار می

 استفاده شد. یسازداشتند در مدل SOCSبا  یداریمعن یهمبستگ

 

 متری و متغیرهای محیطیسانتی 100بین کربن ذخیره خاک تا عمق  . نتایج تحلیل همبستگی پیرسون3جدول 

 SOCS متغیر

dem 28/0- * 

cnbl 27/0- * 

MRVBF 05/0  

Valley Depth 21/0 * 

twi 14/0-  

LS_Factor 19/0-  

b02l 16/0- * 

b03l 13/0-  

B04L 11/0-  

B05L 19/0  

B06L 03/0-  

B07L 19/0- ** 

si 14/0-  

ndsi 29/0-  

ndvi.ls8 29/0- * 

tasseled_cab_b 03/0-  

tasseled_cab_g 32/0 ** 

b2s 32/0- ** 

b3s 31/0- ** 

b4s 32/0- ** 

b5s 28/0  

b6s 09/0  

b7s 23/0  

b8s 22/0  

b8as 24/0  

b11s 3/0- * 

b12s 35/0- ** 

ndsi_sen 36/0- ** 

ndvi_sen 36/0 ** 

si_sen 32/0- ** 

 درصد 05/0دار در سطح مبستگی معنیه  *و درصد 01/0دار در سطح همبستگی معنی**

 انحراف از استاندارد )%( ضریب تغییرات میانگین بیشترین کمترین 

 کربن آلی ذخیره شده
 )تن در هکتار(

0 395 107 81/76 93/81 
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 سازینتایج مدل
بینی پیش یبرا QRFو  RF یهاعملکرد مدلآمده است. همچنین  3های یادگیری ماشین در شکل نقشه رقومی حاصل از استفاده الگوریتم

ه ارائ یاعتبار سنج جی. با توجه به نتااستخراج گردید یو همبستگ 2R ،RMSE با استفاده از مقادیر کربن آلی ذخیره در منطقه مورد مطالعه
 یهانشان داد که عموماً روش جینتا نیدهد. ایکمتر ارائه م RMSEبالاتر و  2Rرا با  یدقت بالاتر QRFالگوریتم ، 4شده در جدول 

در حد بالا و  ریاز مقاد ییهانیانگیعنوان مخود به یمحاسبات کردیرا بر اساس رو یینها ریخود، مقاد ینیبشیدر توابع پ یدرخت ونیرگرس
مدل ( 4که )شکل  دهدینشان م QRFمدل  جینتا ،یطیمح یرهایده شده متغدا ینسب تیتوجه به اهم با ن،ی. علاوه بر اکنندیارائه م نییپا

  SOCS مکانی عیاست که بر توز یریمتغ نیترمهم رقومی ارتفاع
 

 بینی مقادیر کربن آلی ذخیره شده در خاک. نتایج اعتبار سنجی پیش4جدول 

 R2 Correlation RMSE 
 RF QRF RF QRF RF QRF 

SOCS  43/0  47/0  66/0  69/0  6/61  2/52  

 

 

. نقشه رقومی نحوه توزیع کربن آلی ذخیره شده در خاک: الف( الگوریتم رندم فارست، ب( الگوریتم رندم فارست کوانتایل3شکل   

 
 جیبا نتا جینتا نی. اگرفتدر رتبه سوم قرار  RF در الگوریتم در حالی که اهمیت مدل رقومی ارتفاع گذارد،یم ریتأث

(2020)Dharumarajan et al.   .مدل  جیاساس نتا برمطابقت داشتRFبر  یمبتن یرهایمتغ نی، در بRSماهواره  استخراج شده از یرهای، متغ
 یشتریب تی( اهمndvi_senو  ndsi_sen) 2ماهواره سنتینل مشتق شده از  یرهای( نسبت به متغndvi.ls8و  Tasseled_cab_g) 8لندست 
دارای اهمیت بیشتری در  2و متغیرهای مستخرج از ماهواره سنتینل  را نشان داد نیخلاف ا QRFمدل  جیبود که نتا یدر حال نیداشتند. ا

، عوامل SOCS مکانی یسازکرد که در مدل انیب انتویماما به طور کلی . بینی مکانی مقادیر کربن آلی ذخیره شده در خاک دارا بودندپیش
 یرهایمتغ بنابراین در منطقه مورد مطالعه(. Gomez et al., 2019را دارند ) تاثیر نیشتری( بDEMو  NDVIو نوع آن ) یاهیمرتبط با پوشش گ

 یریرپذییدر کنترل تغعوامل  نیمهمتر شاخص پوشش گیاهی ندمان یتیریمد یو پارامترها SOCS راتییکنترل کننده تغ کیژئومورفومتر
 هستند. SOCS مکانی

 

ا

 لف
 ب
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الف( رندم فارست، ب( رندم فارست کوانتایل . سازی. نمودار اهمیت نسبی متغیرهای مورد استفاده در مدل4 شکل  

 گیریتیجهن
مجموعه داده خاص بر اساس  کیاز  قیتحق نی. در اآیدبه شمار می اراضی داریپا تیریمد یکی از عوامل مهم در SOCS تیوضع یبررس

 و نحوه توزیع مکانی مقدار کربن ذخیره شده خاک  بینی مکانیپیشمحاسبه و  یبرا های یادگیری ماشیندو الگوریتم از دو نسل مدل
 باشد:که نتایج آن به طور کلی به شرح زیر می .شداستفاده 
 داشت. SOCS مقادیر و توزیع مکانی نیدر تخم RFمدل  دقت و صحت بالاتری نسبت به QRF الگوریتم. 1
 است. یاهیگذارد مربوط به نوع پوشش گیم ریتأث کربن آلی ذخیره شده در خاککه بر  یکمک یرهایمتغ نی. مهم تر2
شده است که نحوه مدیریت و افزایش آن  رهیمتر بالا ذخیسانت 100در  یتن کربن آل ونیلیم 15 باًیمنطقه مورد مطالعه تقردر . 3

 .های مدیریت اراضی در منطقه باشدبایست یکی از مهمترین برنامهمی
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 یهاخاک )داده گرید یژگیو نیچند بیخاک است که از ترک یهایژگیاز و یکی SOCSعلی رقم اینکه  ج،یتوجه به نتا باهمچنین 
به نحو مطلوبی ارتباط معنی داری را با مقدار کربن ذخیره در خاک نشان دادند که  یطیمح یکمک یرهایمتغ، شودیخاک( حاصل م هیثانو

ای نسبت به متغیرهای مستخرج از مدل رقومی ارتفاع ارتباط معنی داری با در منطقه مورد مطالعه متغیرهای مستخرج از تصاویر ماهواره
به اینکه خاک محیطی پویا و تحت تاثیر شرایط محیطی است ممکن است توان گفت با توجه ( برقرار کردند. البته میSOCSمتغیر هدف )

 این  ارتباط در مکان جغرافیایی متفاوت تغییر کند. 
 

 "گونه تعارض منافع بین نویسندگان وجود نداردهیچ "
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