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  چکیده
که طوريبه ؛برداري رقومی خاك شده استاي در زمینه علم نقشه هاي گسترده شته پیشرفتهاي گذ در طی سال

رغم مطالعات بسیار زیادي که در سطح اما به  ؛اي گردیده استهاي رقومی خاك در سطح ملی و قارهمنجر به تولید نقشه
برداري رقومی شناسان ایرانی به علم نقشهاك، تعداد اندکی از خباشدمیو یا در حال انجام شدن است دنیا انجام گرفته 

- بینی مکانی گروهکاوي  براي پیشهاي دادهاز انواع روشسعی شده تا لذا در تحقیق حاضر،  ؛اندخاك علاقه نشان داده
در این منطقه بر اساس روش . بهره گرفته شوداردکان  يمنطقه هکتار در 72000به وسعت اراضی هاي بزرگ خاك در 

برداري و بر اساس سیستم آمریکایی به پروفیل خاك مشخص شده و سپس تشریح، نمونه 187لاتین مکان جغرافیایی مربع 
سازي که در این متغیرهاي محیطی یا نمایندگان فاکتورهاي خاك. بندي شدندطبقهو هشت زیرگروه شش گروه بزرگ 

هاي و نقشه 2002ماهواره لندست  +ETMویر هاي تصداده ویژگی هاي توپوگرافی شامل  ،ندپژوهش استفاده شد
نتایج نشان داد که مدل درخت تصمیم . است شناسی و کاربري اراضی، زمینسطوح ژئومورفولوژي گونی از جملهپلی

را هاي بزرگ خاك بینی گروهپیشدقت  ه استکه توانستطوريباشد؛ بهها داراي برتري نسبی مینسبت به سایر مدل
هاي درخت دقت مدل ،در کل نتایج تحقیق. افزایش دهد% 44) ترین مدلضعیف(الیز تشخیصی نسبت به روش آن

اي و آنالیز ، رگرسیون لاجیستیک چندجملهژنتیک الگوریتم -  مصنوعی عصبی شبکه ترکیبتصمیم، شبکه عصبی مصنوعی، 
. تایید کرد ،به ترتیب، %47و % 55، %65، %65، %70با دقت کلی  هاي بزرگ خاكبینی گروهرا جهت پیش تشخیصی

  .ه استبینی نمودپیش% 2/84هاي زیرگروه خاك را با دقت همچنین درخت تصمیم، کلاس
  

درخت تصمیم، آنالیز تشخیصی، رگرسیون لاجیستیک، شبکه عصبی مصنوعی، الگوریتم ژنتیک :هاکلید واژه

  مقدمه
همزمان با انقلاب فنآوري اطلاعات و رایانه، حجم 

هاي مختلف علمی شده اطلاعات وارد عرصه عظیمی از
شناسی هم از این قاعده بدیهی است که علم خاك. است

هاي محلی، ملی، مستثنی نبوده و تشکیل پایگاه داده
 بنابراین براي. اي و جهانی یکی از نتایج آن استقاره

 يعملی از این اطلاعات، توسعه يپردازش و استفاده
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 2هاي یادگیريو ماشین 1کاويدهابزارهاي آماري مانند دا
  ). 2009، 3گرانوالد(باشد ضروري می

 يخوشبختانه افزایش توانایی ابزارهایی مانند سامانه
، 5، سیستم تعیین موقعیت جهانی4اطلاعات جغرافیایی

ها مانند اطلاعات اي و سایر منابع دادههاي ماهوارهسیستم
واست و نیاز حاصل از مدل رقومی ارتفاع، همزمان با درخ

در نتیجه در  ؛)2012، 6فینک(باشد هاي خاك میبه داده
هاي بسیاري در حال استفاده ها و شرکتسطح دنیا ارگان

-مک( هستندخاك  يي مطالعهو تحقیق در مورد نحوه

رسد که به تدریج به نظر می). 2003، 7براتنی و همکاران
 8شدهومیهاي رقهاي رقومی که در مقابل نقشهتولید نقشه

) 1993، 9مور و همکاران(قرار دارد، از مرحله تحقیق 
توان تولید شاهد این مدعا را می. اندوارد مرحله اجرا شده

یا ) 2001، 10و موران يبو(هاي رقومی در استرالیا نقشه
علاوه . گرفت) 2000، 11دوبوس و همکاران(مجارستان 

 مکانی بزرگنماییبرداري با بر این در کشور هلند نقشه
 ،در مقابل. متر براي تمام کشور به اتمام رسیده است 100

کشور  26/0اقتصادي بهتر، تنها  يکشور فرانسه با توسعه
این . متر را توانسته پوشش بدهد 500 مکانی بزرگنماییبا 

وضعیت براي کشورهاي بزرگی مانند استرالیا و برزیل 
  بدتر 

خاك در  تنها دلیل کمبود اطلاعات مکانی. باشدمی
برداري چنین کشورهایی، سرعت کم و هزینه بالاي نقشه

که سیستم اطلاعات البته با وجود این. سنتی است
  بوروق و (کند هاي مکانی کار میجغرافیایی با داده

اما این سیستم به خودي خود قادر  ؛)1998، 12نلادمک
                                                        
1  - Data Mining 
2   - Learning Machine 
3- Grunwald 
4   - Geographic Information System (GIS) 
5 Global Position System (GPS) 
6  - Finke 
7- McBratney et al. 
8  - Digitized Soil Maps 
9  - Moore et al. 
10  - Bui and Moran 
11  - Dobos  et al. 
12  - Burrough and McDonnell 

لذا به مرور زمان،  ؛باشدبرداري رقومی خاك نمیبه نقشه
چارچوبی ذهنی براي ي ارایهشناس به فکر ن خاكامحقق
خاك افتادند هاي ویژگیبرداري رقومی کلاس و نقشه

  ).  2003براتنی و همکاران، مک(
هاي ، با مروري بر مدل)2003(براتنی و همکاران مک

مختلف تخمین و برآورد مکانی خاك و با توجه به 
وب ي یک چارچنکات کلیدي مذکور اقدام به ارائه

 ؛یافته براي تخمین و برآورد مکانی خاك نمودندتعمیم
برداري رقومی چارچوبی که بعدها تحت عنوان نقشه

با داخل نمودن موقعیت مکانی و  آنان. خاك نامیده شد
هاي خاك، اقدام به بسط و توسعه مدل دیگر مشخصه

چند فاکتوري ینی، به منظور برآورد و تخمین یک 
به دیگر سخن، . ك نمودمشخصه خاك یا کلاس خا

 هفتفاکتوري ینی را به یک مدل  پنجمدل  آنان
هاي مندي از مدلسازي و بهرهفاکتوري از طریق کمی

رقومی ارتفاع، سنجش از دور، سنسورهاي سنجنده خاك 
بندي، بسط و تعمیم دادند هاي پهنهو دیگر تکنیک

در  13مدل اسکورپن). 2003براتنی و همکاران، مک(
برداري خاك ر پایه و اساس رویکرد نوین نقشهحال حاض

  طور وسیعی در تحقیقات هدهد و برا تشکیل می
باشد برداري رقومی خاك در حال استفاده مینقشه

برداري یکی از اجزاء اصلی نقشه). 2004، 14رزیتر(
مدل ارتباط دهنده بین ) اسکورپن(رقومی خاك 

-راستا میباشد که در این متغیرهاي محیطی و خاك می

  .کاوي بهره گرفتهاي دادهتوان از انواع روش
اي و با کاوي یک حوزه میان رشتهدر حقیقت داده

هاي مختلفی همچون پایگاه رشد سریع است که حوزه
هاي مرتبط را با هم دگیري ماشین و سایر زمینهداده، آمار، یا

تلفیق کرده است تا اطلاعات و دانش ارزشمند نهفته در 
بر اساس . ها را استخراج نمایدرگی از دادهحجم بز
کاوي بخشی از فرآیند کشف دانش داده دیگر، دیدگاهی

                                                        
13- SCORPAN 
14- Rossiter et al. 
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شود؛ گام کشف دانش شامل مراحل متعددي می. باشدمی
بندي ي کاربرد مورد نظر و نحوه رابطهدرك حوزه: اول

نیاز استخراج دانش مفید و این گام به وضوح پیش. مسئله است
کاوي مناسب در گام سوم، با توجه به ي دادههاانتخاب روش

آوري و جمع: هاست؛ گام دومهدف کاربرد و طبیعت داده
شامل انتخاب منابع داده، حذف نقاط پرت  پردازش دادهپیش

کاوي است داده: گام سوم هاست؛و مغشوش و کاهش داده
هاي مخفی در ها یا مدلکه هدف آن استخراج الگو

. تفسیر دانش کشف شده است: ارمهاست؛ گام چهداده
هاي کشف شده از تجربه نشان داده است که همیشه مدل

کاوي یک فرآیندي بنابراین داده ؛ها، مفید و جالب نیستندداده
یک راه استاندارد ارزیابی قواعد استنتاج . باشدتکراري می

ها به دو محدوده براي آموزش و آزمون شده تقسیم داده
  . استفاده عملی از دانش کشف شده است: است؛ گام پنجم
بینی کلاس کاوي که براي پیشهاي دادهانواع روش

رگرسیون : از اندتوان استفاده کرد عبارتخاك می
هاي عصبی ، شبکه)2007، 2هنگل و همکاران( 1لاجیستیک

بندي درختی یا ، طبقه)2008، 4دو و همکاران( 3مصنوعی
) a, b2007  ،6براتنیمکمینازنی و و( 5گیري درختیتصمیم

b2007 (7و آنالیز تطبیقی متعارفی )؛)2008، 8و همکاران ولی 
رقومی برداري نقشه يین بعضی از تحقیقات در زمینهنهمچ

یافتن کاوي جهت دستهاي دادهسعی در مقایسه انواع روش
گرانوالت، (مورد نظر دارند نما زمینمناسب در  به روش

سه نوع روش ) 2007( 9کارانبراي مثال، ریوروو هم). 2009
پنج روش را ) 2008( 10آماري؛ واسکیوس و همکارانزمین

 b(براتنی بینی ماده آلی خاك؛ مینازنی و مکبراي پیش
بینی درصد رس، محصول چهار روش را براي پیش) 2007

                                                        
1- Logistic Regression 
2- Hengl et al. 
3- Artificial Neural Networks 
4- Du et al. 
5- Decision Tree 
6- Minasny&McBratney 
7- Canonical Correspondence Analysis (CCA) 
8- Liu et al. 
9  - Rivero et al. 
10  - Vasques et al. 

 ده روش )2007( 11تنولاشنس و ربهپنبه، واکنش خاك؛ 
  کاوي را براي داده
و همکاران  12مونجون در آلمان؛ بینی کلاس خاكپیش

 را مصنوعی و درخت تصمیمی عصب شبکه کیتکن )2010(
 )2005( 13لوتو و جرت ؛خاك يواحدها ینبیشیپ يبرا

را  یو شبکه عصب یدرخت يرگیمیتصم ون،یرگرسهاي روش
اوده و  ؛در فنلاند کیسطوح ژئومورف يبردارنقشه يبرا

 گ و کریجینگکریجینهاي رگرسیونروش) 2008( 14انس
شاخص را براي بررسی تغییرات مکانی شوري و سدیمی 
؛ بودن خاك و پایداري ساختمان خاك در کشور استرالیا

 ندرخت تصمیم و رگرسیو) 2012( 15جعفري و همکاران
در منطقه زرند  بینی واحدهاي خاكجهت پیش لاجیستیک

رگرسیون هاي از مدل )2007(کرمان؛ هنگل  و همکاران 
و  بندي نظارت شده، فواصل تاکسونومیک، طبقهکلاجیستی

هاي جهت تهیه نقشه رقومی کلاسرا رگرسیون کریجینگ 
   .در ایران بهره گرفتندخاك 

هاي انواع روشدر ابتدا، این پژوهش سعی بر این دارد که 
با مقایسه کرده و  بندي رقومی خاكکاوي جهت پهنهداده

تا سطح را خاك اي هکلاسنقشه  ،استفاده از بهترین روش
در  .تهیه نمایداستان یزد اردکان  يگروه بزرگ در منطقه

تر، اقدام دست آوردن اطلاعات جزئیهبراي بي بعد، مرحله
  .شودبه تهیه نقشه رقومی در سطح زیرگروه خاك می

  
 هاروشمواد و 

  بردارينمونه
 يپروفیل در منطقه 187محل  ،لاتین مربع روشبر اساس 

هکتار انتخاب شد  72000ستان یزد به وسعت اردکان ا
 ايشده بنديطبقه تصادفی طرح یک روش، این. )1شکل(

 چند توزیع کمک به مؤثري بردارينمونه باعث که است
 یک نمونه، هايموقعیت حاوي مربع شبکه یک. شودمی متغیر

                                                        
11- Behrens & Scholten 
12  - Moonjun 
13   - Luoto and Hjort 
14  - Odeh and Onus 
15 - Jafari et al. 
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 بردارينمونه واحد یک فقط اگر تنها و اگر است لاتین شبکه
 هایپرکیوب یک. باشد داشته وجود ستون هر و ردیف هر در

 است، ابعاد از اختیاري تعداد به مفهوم این تعمیم لاتین،
 آن صفحه یک در فقط بردارينمونه واحد هر کهطوريبه

 توزیع از مقدار n بردارينمونه شامل LHS. باشد گرفته قرار
 n به متغیر هر تجمعی توزیع. باشدمی متغیر هر شده تشریح

 هر از مقدار یک و شودمی تقسیم مساوي احتمال با هفاصل
 مقدار n سپس،. دگردمی انتخاب تصادفی طوربه فاصله

. شودمی جفت دیگر متغیرهاي با متغیر هر براي آمده دستهب
مینازنی ( کندمی ایجاد را متغیر هر از کاملی پوشش، روش این

اطع، مقتمامی هاي ژنتیکی لایه از .)2006براتنی، و مک
و براي تجزیه به آزمایشگاه  صورت گرفت بردارينمونه

هاي فیزیکی و شیمیایی  تعدادي از ویژگی. ندمنتقل شد
از جمله هدایت الکتریکی ظاهري، ماده آلی، بافت  ها نمونه

گیري شدند و  اندازه ها، گچ و آهکخاك، کاتیون و آنیون
به شش ها بندي آمریکا، خاكدر نهایت بر اساس سیتم طبقه

 گروه( بندي شدندطبقه و هشت زیرگروه گروه بزرگ
همچنین در مطالعه حاضر، از انواع . )2010، 1شناسایی خاك

   گونیپلیهاي بینی کننده از قبیل نقشهمتغیرهاي پیش
که  شناسی، کاربري اراضیهاي ژئومورفولوژي، زمیننقشه(

 اجزاء، )بودند و مراتع شامل باغات پسته، اراضی بایر
شیب، ارتفاع، ارتفاع بالاي شبکه زهکشی، ( توپوگرافی 

هاي اصلاح شده، موقعیت میانی شیب، عمق مساحت حوزه
دره، شاخص خیسی، شاخص صافی قسمت میانی دره با 
درجه تفکیک بالا، شاخص بالاي پشته با درجه تفکیک بالا و 

تصویر ماهواره هاي حاصل از شاخصو ) شیب حوضه
هاي اصلی اول تا سوم، مولفه( 2002ال لندست مربوط به س

شده، شاخص رس، شاخص کربنات، شاخص گیاهی نرمال
استفاده ) شاخص گچ، شاخص شوري و شاخص روشنایی

مدل رقومی ارتفاع و تصویر ماهواره مورد  ).1شکل(گردید 
براي . باشندمتر می 30و  10استفاده، داراي قدرت مکانی 

                                                        
1 -Soil Survey Staff 

هاي اطلاعاتی به اندازه یهسازي تمام لاانجام فرآیند مدل
   .گیري مجدد شدندمتر نمونه 30پیکسل 
  سازيمدل

  الگوریتم ژنتیک یک تکنیک : الگوریتم ژنتیک
نویسی است که از تکامل ژنتیکی به عنوان الگوي برنامه

). 2005، 2احمد و سیمونوویچ(کند حل مسئله استفاده می
ا که هاي از دادهدر این روش ابتدا براي مجموعه). 2005

بصورت اتفاقی  هاي هدف شود، پارامتر جمعیت نامیده می
مورد   ها، از داده  تولید و افراد در برابر این مجموعه

ترین نسل جدید را شکل آزمایش قرار گرفته و مناسب
تا ارضاي هاي بعدي  دهند و این فرآیند براي نسلمی

ه در این تحقیق تقریبا مشاب .شود تکرار میمعیار همگرایی 
، حداکثر نسل 50پیش فرض برنامه، تعداد جمعیت اولیه 

دور، در نظر گرفته شده  100و تعداد گردش برابر با  100
 عنوان به ژنتیک الگوریتم روش مطالعه، از این در. است
 استفاده مصنوعی عصبی شبکه هايوزن سازيبهینه روش

   .گردید
بندي و رگرسیون، مدل درختی طبقه: درخت تصمیم

  روش ناپارامتري الگوریتمی است که قادر به یک 
بندي شده بر بینی متغیرهاي کمی یا متغیرهاي طبقهپیش

بینی کننده کمی و اي از متغیرهاي پیشاساس مجموعه
هاي اي از شرطدر این روش، مجموعه. کیفی است

منطقی به صورت یک الگوریتم با ساختار درختی براي 
. رودیک متغیر به کار میبینی کمی بندي یا پیشطبقه

اول  يمرحله. ایجاد درخت تصمیم شامل دو مرحله است
این مرحله شامل پیوند و . ایجاد و رشد درخت است

ي دوم، مرحله توقف و هرس مرحله. باشدانشعاب  می
هدف از این مرحله به حداقل رساندن خطاي . است
 5 افزار سیدر تحقیق حاضر از نرم. بینی استپیش

براي ساختن درخت تصمیم و در ) 2001، 3کینلان(
  .هاي خاك استفاده شدبینی کلاسنهایت پیش

                                                        
2- Ahmad and Simonovic 
3- Quinlan 
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  برداري شده بر حسب مربع لاتین و بعضی از پارامترهاي کمکیپراکنش نقاط نمونه) 1شکل
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آنالیز تشخیصی، راهکاري است براي : آنالیز تشخیصی
 کدیگرهاي مجزا از یکه متغیرها را در قالب گروهآن

ا ـکه بر گروه در عین اینـکه هتفکیک کنیم، به صورتی
گروه دیگر شباهت و همبستگی دارد، از انسجام لازم نیز 

تشخیصی، اعضاي جامعه تدر واقع آنالیز  .برخوردار باشد
یکدیگر هاي مجزا از مورد تحقیق را در قالب گروه

تابع  ،کند، علاوه بر اینبندي و تفکیک میطبقه
اي است که با داشتن مشخصات هر فرد معادله ،تشخیص

توان با قرار دادن این مشخصات در آن از جامعه، می
بینی کرد که وي به کدام گروه تعلق دارد، به معادله، پیش

ها بندي دادهسخن دیگر منظور از آنالیز تشخیصی، گروه
اي که مشاهدات هر هاي متجانس است، به گونهبه گروه

هاي ر شبیه باشند و مشاهدات گروهگروه با یکدیگ
. مختلف نسبت به یکدیگر کمترین شباهت را داشته باشند

هاي خاك به عنوان متغیر براي انجام این آنالیز، کلاس
جز اطلاعات کیفی مثل به(مستقل و اطلاعات محیطی 

  . گردید 33متلبافزار وارد نرم) ژئومورفولوژي
  

که عصبی این تحقیق شب در: شبکه عصبی مصنوعی
مصنوعی پرسپترون چند لایه با یک لایه مخفی که داراي 

  لایه مخفی و تابع  سازي سیگموئید درتابع فعال
هاي لایه خروجی بوده و تعداد نرون سازي خطی درفعال

نرون متغیر بوده و بهترین تعداد نرون به  10 آن از دو تا
. صورت سعی و خطا تعیین شد، مورد بررسی قرار گرفت

در این  ،چنین به علت کارایی، سادگی و سرعت بالاهم
تحقیق الگوریتم آموزشی لونبرگ مارکوارت استفاده 

  در تحقیق حاضر از  .)2005، 34امینی و همکاران(شد 
براي ساختن شبکه عصبی  35افزار نروسلوشیننرم

بینی کلاس خاك استفاده مصنوعی و در نهایت پیش
  .گردید

  
                                                        
33- MATLAB 
34 - Amini et al. 
35- Neurosolutions-5 

 لاجیستیک مدل: غیرهمتچندرگرسیون لاجیستیک 
 دو به که است یافتهتعمیم خطی مدل از خاصی مورد

 مدل و دوتایی لاجیستیک مدل: است اجرا قابل صورت
 دوتایی، لاجیستیک مدل در. ايچندجمله لاجیستیک

) یک و صفر( حضور عدم یا حضور شکل به وابسته متغیر
 حالی در. مشخصه افق حضور عدم یا حضور مثلاً ؛است

 داراي وابسته متغیر اي،چندجمله لاجیستیک مدل در که
 یک در خاك هايکلاس مثلاً ؛است طبقه یا کلاس چند

مورد  هايبراي بررسی کارائی مدلدر نهایت،  .منطقه
لازم به توضیح است . استفاده، از دقت کلی استفاده شد

خاك،  بینی کلاسبراي پیش که براي بررسی دقت مدل
-هاي نمونهدرصد از داده 80(ه آموزش ها به دو دستداده

-هاي نمونهدرصد از داده20 (و آزمون ) برداري شده

 ). 1شکل (به طور تصادفی تقسیم شدند ) برداري شده

  
 نتایج و بحث

  هاخاك بنديطبقه
هاي منطقه هاي خاك نشان داد که خاكآنالیز نمونه

آلی بسیار شور، داراي میزان گچ و آهک زیاد و ماده
هاي خاكهاي ویژگیباشد، که همگی از یار کم میبس

کلاس بافتی خاك بسیار متغیر . مناطق خشک است
تر هایی که در نواحی مرتفعکه خاكطوريباشد، بهمی

و هر چه به سمت  هستند ترداراي بافت درشت ،هستند
رویم بافت انتهاي حوزه و نواحی با ارتفاع کمتر پیش می

اکثرا  36ارتندزتوريهاي خاك .شودتر میخاك سنگین
و اراضی ) شمال شرق(در نواحی با ارتفاع و شیب زیاد 

یعنی در مناطقی . مشاهده شدند) جنوب غرب(فرسایشی 
که امکان و زمان کافی براي تشکیل شدن افق مشخصه 

تغییرات شوري  ،بر اینعلاوه . زیرسطحی وجود ندارد
از حتی یک  ها به کمترگیري شده در این خاكاندازه
 37هایی با افق کلسیکخاك. رسدزیمنس بر متر میدسی

                                                        
36- Torriorthents 
37- Calcic Horizon 
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هاي باغ(هاي میانی منطقه مورد مطالعاتی اکثراً در قسمت
تجمعات آهک در این زیرگروه . مشاهده گردید) پسته

و  38سانتیمتري به صورت نودول 15-75بیشتر در عمق 
کی کلسیدز، تعداد اندهاپلوبه همراه . مشاهد شد 39پندانت

  بندي هایی با طبقهخاك) کل مشاهدات% 6/2(
  . نیز در باغات پسته مشاهده گردید 40کمبیدزهاپلو

هستند که داراي یک افق هایی خاك 41ژیپسیدزکلسی
متري و یک افق مشخصه سانتی 15-50کلسیک در عمق 

که . باشندمتري میسانتی 50-100در عمق  42ژیپسیک
 يدهندهاد شده نشانهاي یاین حالت قرارگیري افق

که ذرات طوريباشد؛ بهین میشستشوي از بالا به پای
در  ،تر نسبت به گچ هستندآهک که داراي حلالیت کم

-بالاي پروفیل به صورت پندانت و نودول رسوب کرده

هاي غربی منطقه این زیرگروه خاك در قسمت. اند
تنها یک افق مشخصه سالیک  43سالیدزهاپلو. شدمشاهده 

د و میزان هستندارند و داراي بافت سنگین و ریزدانه 
   60هاي سطحی به بیش از شوري خاك بخصوص در افق

هاي هاپلوژیپسیدز در قسمت. رسدمتر میبر زیمنس دسی
تجمع گچ در . دیده شد مطالعاتی يمنطقه شمال غربی

 . ها اکثراً به صورت پندانت مشاهده گردیداین خاك
 
  مکانی سازيمدل

یک  ،توپولوژي شبکه: شبکه عصبی مصنوعی
-فاکتور اساسی در طراحی شبکه عصبی مصنوعی می

ها جزء اجزاي هاي مخفی و تعداد نرونتعداد لایه .باشد
بجز . باشدهاي پرسپترون چندلایه میاصلی شبکه

توپولوژي شبکه عصبی مصنوعی که ذکر گردید تعداد 
. باشدیت میاپوك در مرحله یادگیري بسیار حائز اهم

هاي ورودي و خروجی ثابت ها در لایهتعداد نرون

                                                        
38- Nodules 
39- Pendants 
40- Haplocambids 
41- Calcigypsids 
42- Gypsic 
43- Haplosalids 

و ) متغیرهاي مستقل(و بسته به تعداد ورودي  باشدمی
مدل به کار گرفته شده ) هاي خاكکلاس(خروجی 

. باشدورودي می 15ورودي شبکه شامل  يلایه. دارد
ها و تعداد نرون. باشدخروجی شامل شش نرون می يلایه
. خفی بستگی به پیچیدگی مسئله مورد نظر داردهاي ملایه

در اینجا یک لایه مخفی براي ایجاد شبکه پرسپترون 
هاي لایه تعداد نرون. چندلایه مورد استفاده قرار گرفت

-در فرآیند آموزش و به 44مخفی و همچنین تعداد اپوك

به طور اختصاصی . صورت سعی و خطا به دست آمدند
و تعداد  10تعداد نرون دو تا  مورد نظر، يدر این مسئله

براي . مورد آزمایش قرار گرفت 1000تا  100اپوك 
تعیین بهترین ترکیب از شاخص صحت کلی استفاده 

نتایج نشان داد که تعداد نرون نه و تعداد اپوك . گردید
بینی گروه بزرگ داراي بهترین ترکیب براي پیش 200

بینی پیش براي 15-9-6در نتیجه ساختار . باشدخاك می
در منطقه مورد  بزرگگروه هاي خاك در سطح کلاس
همچنین نتایج ماتریس ابهام . گرددپیشنهاد می مطالعه

داده نشان داد که کلاس  150آموزش با  يبراي مرحله
بندي داراي بالاترین صحت طبقه%) 15/96( زهاپلوسالید

که مدل در مرحله آموزش نتوانسته در حالی ؛باشدمی
بندي درستی طبقههرا ب%) 0(از هاپلوکمبیدها  هیچ یک

توان در تعداد کم داده مشاهداتی که دلیل آن را می ،کند
دقت کلی ). 2013جعفري و همکاران، (جستجو کرد 

بینی کلاس خاك در شبکه عصبی مصنوعی جهت پیش
. باشدمی% 65در مرحله آزمون  سطح گروه بزرگ

عصبی مصنوعی همچنین نتایج آنالیز حساسیت شبکه 
نشان داد که پارامتر ژئومورفولوژي بالاترین اثر براي 

هاي خاك در سطح گروه بزرگ را بینی کلاسپیش
بعد از سطوح ژئومورفیک پارامترهاي سرزمین از . دارد

جمله شاخص خیسی و همواري دره با درجه تفکیک بالا 
هاي ن مختلفی از شبکهامحقق. باشندحائز اهمیت می

بینی کلاس خاك استفاده پیش برايوعی عصبی مصن

                                                        
44- Epoch 
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، و )1999( 45اند؛ براي نمونه لهمن و همکارانکرده
هاي کمکی با استفاده از داده) 2005(و همکاران  بهرنس

شیب، انحناي شیب، ارتفاع، جهت شیب و تابش (
 و مدل مکانی) شناسیخورشیدي، ژئومرفولوژي و زمین

حدهاي خاك بینی مکانی واعصبی مصنوعی پیش شبکه
 نیز )2009( 46و همکارانژائو. را انجام دادند% 77با دقت 

توانستند با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی، نقشه رقومی 
دست هبدر کشور چین را % 88بافت خاك با دقت کلی 

  . آورند

در این : الگوریتم ژنتیک -شبکه عصبی مصنوعی
امیده ها که جمعیت ناي از دادهروش ابتدا براي مجموعه

صورت اتفاقی تولید و افراد شود، پارامترهاي هدف بهمی
ها، مورد آزمایش قرار گرفته در برابر این مجموعه از داده

دهند و این فرآیند ترین نسل جدید را شکل میو مناسب
هاي بعدي تا ارضاي معیار همگرایی تکرار براي نسل

 روش عنوان به ژنتیک الگوریتم از روش این در. شودمی
 استفاده مصنوعی عصبی شبکه هايوزن سازيبهینه

 عصبی شبکه پنجم، نسل در نتایج اساس بر. گردید
دقت کلی . است یافته دست بهینه عملکرد به مصنوعی

باشد و بهترین عملکرد می% 65مدل براي مرحله آزمون 
بینی و بدترین پیش%) 15/96(مربوط به طبقه هاپلوسالیدز 

خلاف انتظار  بر. باشدمی%) 0(بیدز مربوط به هاپلوکم
تواند نتایج نشان داد که ترکیب دو تکنیک فوق نمی

هاي گروه بزرگ خاك بندي در مورد کلاسدقت طبقه
در . را نسبت به روش شبکه عصبی مصنوعی افزایش دهد

حقیقت استفاده از الگوریتم ژنتیک زمانی سودمند 
فرآیند خواهد بود که شبکه عصبی مصنوعی در حین 

آموزش در کمینه محلی قرار بگیرد، این در حالی است 
که اگر شبکه عصبی مصنوعی به خوبی آموزش داده 

در . ممکن است به کمینه اصلی دست پیدا کند ،شود
  چنین شرایطی استفاده از الگوریتم ژنتیک کمک 
                                                        
45- Lehmann et al. 
46- Zhao et al. 

 داري در افزایش دقت مدل نهایی نخواهد کردمعنی
همچنین نتایج آنالیز  .)2005احمد و سیمونوویچ، (

 ،ترین پارامتر وروديحساسیت این مدل نشان داد که مهم
از جمله شاخص همواري دره با درجه  اجزاء سرزمین

شناسی بعد از آن، پارامتر زمین. باشدتفکیک بالا می
هاي منطقه تا سطح عامل تاثیرگذار در شناسایی خاك

  . باشدمیبزرگ گروه 
  

در اجراي مدل لاجیستیک : رگرسیون لاجیستیک
اي، گروه بزرگ خاك به عنوان متغیر هدف و جملهچند

هاي حاصل از شاخص، گونیپلی(متغیرهاي کمکی 
به عنوان متغیرهاي ) سرزمیناجزاء اي و ماهوارههاي داده
نتایج آماري نشان . بینی کننده در نظر گرفته شدندپیش

% 1طح داد که مدل رگرسیونی برازش داده شده در س
 براي% 55مدل در مرحله دقت کلی  .باشددار میمعنی
 يبهترین طبقه. باشدمیهاي بزرگ خاك بینی گروهپیش

ارتندز و بدترین نتایج خاك متعلق به گروه بزرگ توري
در این مرحله علاوه بر . باشدمربوط به هاپلوژیپسیدز می

نیز محاسبه  47شاخص کلی مدل، مشخصه عامل گیرنده
این منحنی، امکان تعیین بهترین ترکیب . گردید

در تشخیص حضور یا عدم حضور  48حساسیت و ویژگی
). 1977، 49ریچاردسون و ویگاند(کند را فراهم می

) 1954، 51پترسون و همکاران( 50سپس، سطح زیر منحنی
. به عنوان شاخصی از کیفیت کلی نقشه تخمین زده شد

ت بالاي سطح زیر منحنی مساوي یک، نشان دهنده قدر
روش در تشخیص حضور و عدم حضور و سطح زیر 

نشان می دهد که روش مورد استفاده  5/0منحنی مساوي 
هیچ قدرت تمایزي در تشخیص حضور و عدم حضور 

نتایج . ندارد و در واقع تشخیص به صورت تصادفی است
براي هر شش کلاس  سطح زیر منحنی نشان داد که

                                                        
47- Receiver Operating Characteristic (ROC) 
48- Sensitivity and Specificity 
49- Richardson and Wiegand 
50- Area Under Curve (AUC) 
51- Peterson et al. 
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دهنده دقت ننزدیک به یک شده است که نشا خاك
همچنین نتایج نشان داد که این . باشدمدل رگرسیونی می

ي ژئومورفولوژي، ارتفاع بالاي شبکه مدل از نقشه
زهکشی، شیب میانی، عمق دره، شاخص خیسی، شاخص 

-ترین متغیرهاي پیشرس و شاخص شوري به عنوان مهم

طورکه نتایج نشان همان. بینی کننده استفاده کرده است
سطوح ژئومورفولوژي را  رگرسیون لاجیستیک، داد مدل

 این. بینی کننده قوي شناخته استبه عنوان یک پیش
 در رفولوژيوژئوم فرآیندهاي مؤثر نقش مؤید موضوع

 نشان طرفی از و مطالعه مورد يمنطقه خاك يتوسعه
   نیز کنندهبینیپیش متغیر این مناسب انتخاب يدهنده

شبکه  هايمدل مورد در همچنین نتیجه این. باشدمی
 به نتایج براساس بنابراین،. شد داده نشان عصبی مصنوعی

 فرآیندهاي انکارناپذیر نقش سازي،مدل از آمده دست
البته نتایج  ؛شودمی تأیید مطالعه این در ژئومرفولوژي

ها تا مدل رگرسیون لاجیستیک در انتخاب ورودي
مچنین شبکه اي با نتایج شبکه عصبی مصنوعی و هاندازه

  . الگوریتم ژنتیک متفاوت است-عصبی مصنوعی
اي نیز هاي ماهوارهکه در این مدل از شاخصطوريبه

که دو مدل قبلی از هیچ یک در حالی ؛استفاده شده است
استفاده نکرده  +ETMهاي مستخرج از تصویر از داده

 52ن مختلفی از جمله گیاسون و همکارانامحقق. بودند
؛ دابلاگیلو و )2007(و همکاران  ؛ هنگل)2008(

نیز از ) 2012(و جعفري و همکاران ) 2009( 53اتزلمولر
) دوتایی و چندتایی(هاي رگرسیون لاجیستیکی مدل

 و اندهاي خاك استفاده کردهبینی کلاسبراي پیش
ترین عامل در بالا بردن دقت اند که مهمهمگی بیان داشته

تغیرهاي محیطی و مدل، همبستگی و ارتباط خوب بین م
هاي روش رگرسیون البته یکی از حسن. باشدهدف می

در حقیقت . باشدهاي احتمال میلاجیستیک تولید نقشه
نقشه خروجی احتمال حضور یک کلاس از خاك یا افق 

                                                        
52- Giasson et al. 
53- Debella-Gilo and Etzelmuller 

دهد که براي بررسی عدم قطعیت مشخصه را نشان می
تر ارتباط بین متغیرهاي مدل و همچنین بررسی دقیق

     .  رودکار میکلاس خاك بهمحیطی و 

در این روش متغیرهاي کمکی در : آنالیز تشخیصی
شود، به تفکیک مییکدیگر هاي مجزا از قالب گروه

که با گروه دیگر شباهت که هر گروه در عین اینصورتی
. و همبستگی دارد، از انسجام لازم نیز برخوردار باشد

ات متغیرهاي توان با وارد کردن مشخصعلاوه بر این می
هاي مختلف منطقه در تابع تشخیص، محیطی در قسمت

بینی کرد که هر پیکسل به کدام طبقه از خاك تعلق پیش
نتایج آنالیز تشخیصی مشخص کرد که تابع . دارد

هاي مختلف قرار داده متغیرها را در گروه ،تشخیص
بینی در مرحله آزمون نشان داد همچنین نتایج پیش. است

بدترین . باشدمی% 47ی مدل آنالیز تشخیصی که دقت کل
بندي در این روش متعلق به گروه بزرگ طبقه

بندي مربوط به کلاس و بهترین طبقه%) 29(هاپلوکلسیدز 
 ،نتایج منحنی مشخصه. باشدمی%) 78(ژیپسیدز کلسی

عدم کارایی مدل را در تشخیص گروه هاپلوکلسیدز 
ربوط به کلاس دهد و بهترین طبقه منشان می) 69/0(

همچنین بر اساس روش . باشدمی) 91/0(هاپلوکمبیدز 
بینی کننده متغیرهایی که به عنوان پیش 54گام به گام

شاخص همواري دره با : انتخاب شدند عبارت است از
درجه تفکیک بالا، عمق دره، شاخص شوري، ارتفاع، 

لازم به ذکر . مساحت حوزه اصلاح شده و شاخص رس
مدل آنالیز تشخیصی متغیرهاي کمکی  باشد که درمی
 توان وارد کردرا نمی) نقشه ژئومورفولوژي(گونی پلی

  . )2008و همکاران،  ولی(

  اي از در این روش، مجموعه: درخت تصمیم
هاي منطقی به صورت یک الگوریتم با ساختار شرط

. رودهاي خاك به کار میبندي کلاسدرختی براي طبقه

                                                        
54- Step by Step 
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مرحله آزمون نشان داد که دقت کلی بینی در نتایج پیش
در این گروه داده نیز . باشدمی% 70مدل درخت تصمیم 

باشد می%) 88(بالاترین دقت متعلق به گروه هاپلوسالیدز 
بندي مربوط به کلاس هاپلوکمبیدز خاك و بدترین طبقه

. است صفر درصد یبینباشد که داراي دقت پیشمی
بینی صمیم را در پیشن مختلفی کارایی درختان تمحققا

و همکاران،  يبو(اند هاي خاك تایید کردهکلاس
آنالیز درخت تصمیم نشان ). 2001و موران،  ي؛ بو1999

داد که بعضی از متغیرهاي کمکی مانند شاخص خیسی، 
سطوح ژئومورفولوژي، شاخص همواري دره با درجه 

درجه دوم، ارتفاع و ارتفاع بالاي ي مولفهتفکیک بالا، 
  بینی بالاترین تاثیر را برروي پیش ،که زهکشیشب

 نتایج نشان داد که .دنهاي بزرگ خاك دارگروه
باشد و شاخص خیسی موثرترین متغیر کمکی در مدل می

همچنین . در مدل استفاده شده است% 100این شاخص 
شاخص همواري دره با درجه  ،متغیر کمکی مهم دیگر

. وارد شده است در مدل% 27باشد که تفکیک بالا می
تواند مؤید این مطلب باشد که در این این موضوع می

 ترین فاکتورهاي خاکسازي منطقه، پستی و بلندي از مهم

اجزاء سرزمین در توزیع مکانی خاك و . باشدمی
توزیع مکانی  زیرا ؛بسیار مؤثر هستندهاي آن ویژگی

تابش خورشیدي، درجه حرارت، رطوبت و جریان مواد 
یکی از اجزاء سرزمین، . دهندتأثیر قرار می را تحت

شاخص خیسی یا رطوبتی است که براي تعیین توزیع 
در واقع . رودکار میهمکانی نفوذ و جریان آب سطحی ب

تأثیر توپوگرافی بر مکان و میزان تجمع رطوبت در خاك 
این پارامتر با . دهدنما را نشان میو یا آب در سطح زمین

اي که با رطوبت ارتباط دارند و تحت متغیرهاي وابسته
. دهدتأثیر رطوبت قرار دارند، همبستگی بیشتري نشان می

که در مطالعه حاضر، شاخص خیسی به عنوان طوريبه
هاي افق دار در مدلکننده معنی بینییک متغیر پیش

شاخص خیسی و همواري . مشخصه سالیک وارد گردید
تعد براي دریافت مناطق مس ،دره با درجه تفکیک بالا

دهند و این قسمت از نشان می) نواحی میانی(رسوبات را 

در . اندهاي شور تشکیل شدهاز خاكعمدتا مناطق 
ها در شناسایی گروه بزرگ حقیقت این شاخص
طورمشابه مور و همکاران به. ندکنهاپلوسالیدز کمک می

هاي شور و شاخص دار بین خاكارتباط معنی) 1991(
) 2012(جعفري و همکاران . اندکردهگزارش خیسی را 

هاي بینی کلاسخشک اقدام به پیش ينیز در منطقه
اند و شاخص خیسی و همواري دره با درجه خاك کرده

تفکیک بالا را به عنوان پارامتر مهم براي مدل معرفی 
سطوح ژئومورفولوژي در رده دوم قرار دارد و  .نمودند

سطح ژئومورفولوژي نیز  .در مدل استفاده شده است% 84
تواند باشد که این مسئله مییک پارامتر بسیار مهم می

دلیل باشد که سطوح ژئومورفولوژي اخیراً تشکیل  دانب
شده است و بنابراین ارتباط خوبی را با فرآیندهاي 

این نتایج در . دهدخاکسازي در مناطق خشک نشان می
وان مثال اسکال به عن. باشدن دیگر میاراستاي نتایج محقق

) 2012(و جعفري و همکاران ) 2005( 55و همکاران
ترین متغیر تاکید کردند که سطوح ژئومورفولوژي مهم

 .باشدها در مناطق بیابانی میکمکی براي شناسایی خاك
نتایج همچنین نشان داد که سایر متغیرهاي کمکی تاثیر 

هاي بزرگ بینی گروهبرروي مدل براي پیشچندانی 
  .   ندارندخاك 

براي انتخاب بهترین مدل، اقدام به : هامدل ارزیابی
شبکه عصبی مصنوعی، (هاي استفاده شده مدل يمقایسه

الگوریتم ژنتیک، رگرسیون  -شبکه عصبی مصنوعی
بر اساس ) لاجیستیک، آنالیز تشخیصی و درخت تصمیم

ها براي مدل ينتایج مقایسه. دقت کلی نقشه گردید
بزرگ خاك نشان داد که مدل درخت  بینی گروهپیش

بینی گروه بزرگ تصمیم بهترین عملکرد براي پیش
هاي شبکه ،بعد از درخت تصمیم. باشدخاك را دارا می

در مرتبه دوم % 65عصبی و الگوریتم ژنتیک با دقت کلی 
 يدر رتبه) 55/0(رگرسیون لاجیستیک . گیرندقرار می

                                                        
55- Scull et al. 
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استفاده شده براي  هاياز بین مدل. گیردبعدي قرار می
ها، آنالیز تشخیصی داراي کمترین دقت بندي خاكطبقه

توان در نوع علت این موضوع را می. باشدمی 47/0کلی 
طور که قبلا بیان همان. هاي این مدل جستجو کردورودي

از  گونیپلیهاي گردید این مدل قادر به پذیرش داده
ین احتمالا باشد، بنابراجمله سطوح ژئومورفولوژي نمی

همین مسئله باعث قرارگیري مدل آنالیز تشخیصی از 
لحاظ دقت کلی مدل در رده آخر در مقایسه با سایر 

از این  ؛لذا. بینی کلاس خاك استها براي پیشمدل
تهیه نقشه رقومی خاك تا سطح گروه بزرگ  برايمدل 

طورمشابه لوتو و جرت به). 2شکل (استفاده گردید 
را در مقایسه با  میبالاتر درخت تصم یکارائ )2005(

 با این وجود مونجون و .شبکه عصبی نشان دادند
- شبکه کیتکن ياقدام به مقایسه )2010( 56همکاران

 ینبیشیپ يبرا مصنوعی و درخت تصمیمی عصب
-ه و نشان دادند که تفاوت معنیخاك نمود يواحدها

  . بینی وجود نداردداري بین دو تکنیک براي پیش

در مرحله بعد، براي : زیرگروه خاكه رقومی نقش
تر اقدام به تهیه نقشه رقومی تهیه نقشه با اطلاعات جزئی

-با توجه به طبقه. گردید) کلاس 8(براي سطح زیرگروه 

شویم که ها در سطح زیرگروه، متوجه میبندي خاك
شود و سایر بندي میتنها هاپلوسالیدز به سه کلاس طبقه

علاوه بر این . پروفیلی کمتري را دارندها مشاهدات گروه
و  باشدمیهاپلوسالیدز در منطقه از لحاظ مساحت غالب 

سازي را براي این قسمت از منطقه توانیم تنها مدلما می
بنابراین نواحی که در نقشه رقومی . جداگانه انجام بدهیم

تهیه شده به عنوان هاپلوسالیدز در نظر گرفته شده بود، 
. سازي درختی انجام گرفتو براي آن مدلخارج گردید 

مدل درختی در این مرحله از متغیرهاي کمکی ارتفاع 
بیشتر از %) 41(و مولفه دوم %) 43(، مولفه اول %)100(

هاي محیطی براي شناسایی سه کلاسی که در سایر داده

                                                        
56 - Moonjun et al. 

نتایج این . هاپلوسالیدز قرار دارد استفاده کرده است
ه دقت کلی براي مرحله تحقیق همچنین نشان داد ک

مدل درختی . باشدمی% 2/84و % 7/85آموزش و آزمون 
کار رفته، کلاس خاك ژیپسیک هاپلوسالیدز را با هب

هاي آزمون بر اساس داده% 100بالاترین دقت کاربر 
در نهایت نقشه نهایی خاك در . بینی کرده استپیش

 سطح زیر گروه با ترکیب قوانینی که در دو مرحله قبل
دست آمده هب) هاي هاپلوسالیدزگروه بزرگ و زیرگروه(

کاملاً  ،با توجه به این شکل). 3شکل (گردید  بود، تهیه
طقه ـپسیک هاپلوسالیدز در منـشخص است که ژیـم

توان در باشد و پتروژیپسیک هاپلوسالیدز را میمی غالب
  .شرقی مشاهده نمود نواحی

  
  گیري نتیجه

بینی کلاس ها براي پیشمدلي انواع نتایج مقایسه
نشان داد که مدل درخت تصمیم ) گروه بزرگ(خاك 

  ..باشدمی هاداراي بالاترین کارایی در جداسازي خاك
هاي استفاده شده از قبیل رگرسیون مدل البته سایر

هاي قابل لاجیستیک و شبکه عصبی مصنوعی نیز به دقت
ایج نت. بینی کلاس خاك دست یافتندقبولی جهت پیش

ترین همچنین نشان داد که در منطقه مورد مطالعه، مهم
متغیر محیطی شاخص خیسی و سطوح ژئومورفولوژي 

خاك و پارامترهاي  وجود ارتباط قوي بین داده. باشندمی
محیطی نیز یکی دیگر از فاکتورهاي تاثیرگذار برروي 

رخ نتایج همچنین اهمیت اثر تعداد خاك. باشددقت می
در هر کلاس خاك را بر روي صحت  مشاهده شده

  توان گفت که در کل می. بندي نشان دادطبقه
برداري رقومی یا به عبارت دیگر هاي نقشهتکنیک
توانند فرآیند برداري رقومی خاك میهاي نقشهتکنیک

اي وسیع و متشکل از ها را در گسترهبرداري خاكنقشه
ه، روش باره انجام دادهر گونه عوارض طبیعی به یک

ها سنتی را ارتقاء بخشیده، سرعت عمل و کارآمدي نقشه
ها و اطلاعات افزایش داده و قابلیت را در انتقال داده

هاي علمی ها را براي قشر وسیعی از شاخهاستفاده آن
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برداري الیته مطالعات در زمینه نقشه. پذیر نمایدامکان
نده رقومی خاك باید ادامه پیدا کند و در مطالعات آی

بینی بندي خاك، پیشسعی شود در سطوح پایین رده
  .صورت پذیرد

  

  
  میخاك در سطح بزرگ خاك بر اساس مدل درخت تصم ینقشه رقوم -2شکل

  

  
  بر اساس مدل درخت تصمیم نقشه رقومی خاك در سطح زیر گروه - 3 شکل
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