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Abstract 

Introduction: Digital soil maps are commonly used in soil science studies, but the imbalance in 

soil class distribution can limit the performance of machine learning algorithms. This has led to 

increased attention from researchers on solutions to overcome these limitations. This study aims to 

improve the classification of imbalanced soil data using the resampling pre-treatment technique in 

three prediction models: Random Forest (RF), Boosted Regression Trees (BRT), and Multinomial 

Logistic Regression (MNLR), in a region of Zanjan province in Iran. 
Materials and Methods: Soil sampling was done based on a regular grid pattern with 500-meter 

average intervals, and 148 soil profiles samples were randomly selected and classified into five 

classes at the subgroup level. Environmental covariates, including geomorphological and 

geological maps, a digital elevation model (DEM), and remote sensing (RS)  were selected using 

principal component analysis (PCA) and expert knowledge methods. The most effective 

environmental variables for predicting soil classes were selected and used as input to the models. 

Extraction of environmental covariates was done using ENVI and SAGA_GIS software, and 

modeling of soil-landscape relationships was done using the aforementioned algorithms in Rstudio 

software. The resampling technique was applied to the minority and majority soil classes prior to 

modeling. 

Results and Discussion: The use of imbalanced data for mapping resulted in a loss of minority 

classes and relatively low Kappa agreement values and overall accuracy for RF (overall=65%, 

k=0.32) and BRT models (overall=60%, k=0.35), indicating decreased accuracy in spatial 

predictions of soil subgroups. However, after resampling the data, the overall accuracy and Kappa 

coefficient statistics increased in all models, resulting in improved spatial predictions. The BRT 

model provided an acceptable estimate by maintaining the minority classes and had a Kappa 

coefficient of 0.64 and an overall accuracy of 75% in the spatial prediction of soil subgroups. The 

producer accuracy (PA) and user accuracy (UA) results showed that the two classes of Gypsic 

Haploxerepts and Lithic Xerorthents, which were excluded when training using imbalanced 

datasets in RF and BRT algorithms, showed significant improvement after balancing the data. 

Results showed that they were well-predicted in the RF algorithm (UA = 100%, 78%) and BRT 

algorithm (UA= 60% and 70%) using treated data, highlighting the importance of balancing the 
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data for improved spatial predictions. Additionally, these minority classes showed producer 

accuracy in the RF algorithm (PA= 75%, 88%) and BRT algorithm (PA= 100%, 78%) in 

comparison to zero accuracy when training using imbalanced data. On the other hand, the 

validation results of the MNLR algorithm showed that despite maintaining the minority classes 

after balancing the data, the minority classes were predicted with less accuracy, indicating the need 

for further improvement in spatial predictions using this algorithm. 

Conclusion: The results of this study demonstrate that using imbalanced distribution of class 

observations in modeling can lead to uncertain digital soil maps with lost minority classes and 

relatively poor accuracies. Therefore, it is crucial for researchers to address this issue by applying 

data resampling techniques with over- and under-sampling to balance the class distribution in the 

data before modeling. In addition to resampling techniques, there are other ways to address 

imbalanced class distribution, such as cost-sensitive learning, ensemble learning, and threshold-

moving. Researchers can explore these methods to further improve the accuracy of soil 

classification models. 

 

Keywords: Boosted regression trees, data pretreatment, oversampling, resampling methods, 

minority class 
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در  های یادگیری ماشینهای نامتعادل خاک با استفاده از الگوریتمبندی دادهبهبود طبقه

 بخشی از اراضی استان زنجان
 

4فریفیشر نیام و 6یدیجمش محمد ،*2دلاور ریام محمد ،1مشکله یمیرح مستانه
 

 

 

 ، ایران دانشگاه زنجان ،یگروه علوم خاک دانشکده کشاورز یدکتر یدانشجو -1

 ، ایران زنجان دانشگاه ،یکشاورز دانشکده خاک علوم گروه ارینشدا -2

  رانیا کرج، ،یکشاورز جیترو و آموزش قات،یتحق سازمان آب، و خاک قاتیتحق موسسه اریاستاد -6

 ، ایرانتهران دانشگاه ،یکشاورز سیپرد خاک علوم گروه پژوهشگر -4

 چكیده  تاریخچه مقاله

 61/11/1412دریافت: 

 28/16/1412پذیرش نهایی: 

برداری رقومی خاک در های نقشهاستفاده گسترده از روش رغم علی

عدم تعادل در دامنه های مربوط به مطالعات خاکشناسی، محدودیت

آمیز بسیاری از  های خاک مانع عملكرد موفقیتگسترش کلاس

ها شده است و اخیراً توجه های یادگیری ماشین در این روشالگوریتم

ها جلب به ارائه راهكارهایی برای رفع این محدودیت محققان زیادی

های  بندی دادهبهبود طبقههدف از انجام این پژوهش شده است. 

گیری مجدد با درمانی نمونهنامتعادل خاک با استفاده از روش پیش

یافته  بینی جنگل تصادفی، درخت تصمیم توسعهاستفاده از سه مدل پیش

اراضی استان زنجان ی در بخشی از او رگرسیون لجستیک چندجمله

رخ مشاهداتی بر اساس خاک 841برای این منظور موقعیت است. 

متر حفر و پس از انتقال به  055بندی منظم با فاصله  الگوی شبكه

 هاش های فیزیكی و شیمیایی شامل بافت خاک، پآزمایشگاه تجزیه

هدایت  خاک، کربنات کلسیم معادل، ظرفیت تبادل کاتیونی، قابلیت

اساس  ها انجام و برالكتریكی، کربن آلی و گچ بر روی تمام نمونه

. بندی گردیدبندی خاک تشریح و طبقهاستانداردهای سیستم جامع رده

-های ژئومورفولوژی و زمینمتغیرهای محیطی شامل اطلاعات نقشه

ای  های حاصل از تصاویر ماهوارهشناسی، مدل رقومی ارتفاع و داده

رویكرد تحلیل مؤلفه بودند که بر اساس نظر کارشناسی و  1لندست 

های اطلاعات نقشهتعدادی از متغیرهای محیطی شامل  اصلی

های مستخرج از مدل  شناسی و ویژگی ژئومورفولوژی، اطلاعات زمین

بینی عنوان مؤثرترین متغیرهای محیطی برای پیش به ارتفاع رقومی

سازی                     انتخاب گردید. مدلعنوان ورودی مدل  های خاک و بهکلاس

های جنگل تصادفی، نما با استفاده از الگوریتمزمین -رابطه خاک 

ای در محیط یافته و رگرسیون لجستیک چندجمله درخت تصمیم توسعه

 کلمات کلیدی:

 های کلیدی:واژه

 گیری،نمونهبیش  

 پیش تیمار داده، 

 یافته، درخت تصمیم توسعه 

 کلاس اقلیت، 
 برداری مجدد نمونه 
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های منطقه در سطح زیرگروه در خاک انجام شد. "Rstudio"افزار نرم

زرپتز، تیپیک تیپیک کلسیپنج کلاس با توزیع نامتعادل شامل 

هاپلوزرپتز، جیپسیک هاپلوزرپتز، تیپیک زراورتنتز و لیتیک زراورتنتز 

سازی با استفاده از های این پژوهش مدلبر اساس یافته قرار گرفتند.

های های با مشاهده های نامتعادل، منجر به از دست دادن کلاس داده

ای جنگل تصادفی، هکم تعداد و کاهش مقادیر صحت کلی برای مدل

، 50ای به ترتیب درخت تصمیم و مدل رگرسیون لجستیک چند جمله

بود. در  48/5و  20/5، 23/5درصد و شاخص کاپا به ترتیب  55و  55

ای مدل رگرسیون لجستیک چندجملههای نامتعادل شرایط داده

برداری پس از نمونهبالاترین دقت را نسبت به دو مدل دیگر نشان داد. 

سازی، مقادیر صحت کلی در سه ها در قالب فرآیند متعادلداده مجدد

یافته و رگرسیون لجستیک  جنگل تصادفی، درخت تصمیم توسعهمدل 

، 04/5درصد و مقادیر شاخص کاپا  15و  10، 18به ترتیب  ایچندجمله

بود که در هر سه مدل افزایش پیدا کرد. در شرایط  41/5و  54/5

های یافته با حفظ کلاس دل درخت تصمیم توسعهها مسازی دادهمتعادل

های خاک، برآورد قابل قبولی بینی مكانی زیرگروه در پیشکم تعداد 

سازی با استفاده از توزیع ها نشان داد مدلنتایج ارزیابی مدل. ارائه داد

های با تعداد های خاک به دلیل از دست رفتن کلاسنامتعادل کلاس

های نامطمئن و با دقت نسبتاً ضعیف جاد نقشهمشاهده کمتر منجر به ای

برداری مجدد ها، با استفاده از روش نمونهسازی دادهشود، متعادلمی

های خاک با تعداد توجهی در حفظ کلاس تواند منجر به بهبود قابلمی

نما زمین -های مبتنی بر روابط خاک مشاهده کمتر و ارتقاء دقت مدل

 رقومی خاک گردد.برداری در مطالعات نقشه

 

 مقدمه

های دقیق خاک برای مدیریت صحیح  نقشهتولید 

-. نقشه(22)زیست ضروری است  حفاظت از محیط کشاورزی و

-های خاک که نقش مؤثر و مهمی در تعیین راهکارها و برنامه

های خاص های مناسب مدیریت زمین مبتنی بر شرایط و قابلیت

بینی توانند پیش های خاک می (. نقشه63ها دارند )انواع خاک

های مختلف را فراهم کرده و ها در کاربریرفتار خاک

دهد های کاربردی خاک را در اختیار کاربران قرار می ابلیتق

برداری رقومی خاک پتانسیل زیادی برای نقشههای روش (.4)

برداری مرسوم خاک نشان های نقشهغلبه بر برخی از محدودیت

برداری رقومی خاک همراه با اطلاعات  (. نقشه26و  8داده است )

تواند برای ک، میهای خامحیطی و استنباط از طریق مدل

(. در 11های خاک استفاده شود )ارزیابی خصوصیات کلاس

برداری های نقشهروشهای گذشته، جامعه پویا و رو به رشد،  دهه

رقومی خاک را توسعه و به اشتراک گذاشته شده است تا با 

برداری رقومی خاک وارد عصر جدیدی از عملیاتی کمک نقشه

های افزایش دقت روشرغم  (؛ اما علی22شدن شود )

های  های اخیر، تولید نقشه برداری رقومی خاک در سال نقشه

ای با دقت بالا همچنان یک فعالیت  خاک در مقیاس منطقه

 .(22)برانگیز است  چالش
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امروزه با توجه به گسترش روزافزون اطلاعات دقیق در 

کاوی هایی همچون دادهگیری از روشمورد منابع سرزمینی، بهره

ها، امری ای استخراج دانش و اطلاعات نهفته در دادهبر

ها، مسئله اجتناب است؛ اما با توجه به ماهیت توزیع خاک غیرقابل

های خاک، برداری کلاسسازی و در فرآیند نقشه مهم در مدل

های (. داده62شده است ) های مشاهدهعدم تعادل کلاس

ک یا چند کلاس های یکنند که نمونهزمانی بروز می 1نامتعادل

تعداد کمتری از سایر  طورطبیعی در پهنه جغرافیایی موردمطالعه به

های آموزشی نامتعادل (. استفاده از داده16ها داشته باشد )کلاس

-اعتماد شده و کلاس ممکن است باعث برآورد دقت غیرقابل

هایی که در منطقه مطالعاتی دارای تعداد محدود هستند اغلب 

بینی نادرست همراه و یا نادیده گرفته ا با پیشهبندی آنطبقه

در  2عنوان یک مشکل عدم تعادل کلاس شوند. این مسئله به

هایی که این شود و مجموعه دادهیادگیری ماشین شناخته می

-های نامتعادل نامیده میعنوان داده  کنند بهمعیار را برآورده نمی

های داده های خاک،های کلاسشوند. بیشتر مجموعه داده

نامتعادل هستند که این مسئله منجر به کاهش دقت کلی نقشه 

را به همراه  خاک شده و در بسیاری از مواقع حذف واحد اقلیت

های یادگیری ماشین معمول، اغلب میزان (. الگوریتم41دارد )

آورند به دست می 6های اکثریتصحت بالایی برای داده

(. 61، عکس آن است )4های اقلیتکه برای دادهدرصورتی

شده خاک یک  های مشاهدههای نامتعادل در کلاستعداد داده

های اکثریت  تر از حد کلاس تواند منجر به برآورد کممنطقه می

سازی  ازحد طبقات اکثریت در مدل سازی و تخمین بیش در مدل

دیگر، اثر این پدیده در  عبارت به .گویانه )تخمینی( شود پیش

رود که یک محدوده از منطقه ای پیش می گونه نهایت به

-رخ کمتر ممکن است در نقشه های خاک موردمطالعه با مشاهده

سازی  (. همچنان که در مدل62های رقومی حذف گردد )

های خاک  های خاک مرجع ایران نشان داده شد که گروه گروه

های یادگیری ماشین با دقت  مرجع با تعداد نمونه بیشتر با الگوریتم

                                                           
1- Imbalanced data 

2- Class imbalance 

3- Majority class 

4- Minority class 

سازی  هایی با تعداد نمونه کمتر مدل تری نسبت به کلاسبیش

(. رویکردهای متفاوتی که برای غلبه بر مشکل عدم 42شوند ) می

های خاک وجود دارد، اما تحقیقات معدودی در توازن کلاس

های تحقیقاتی شده است. با مرور یافته این خصوص انجام 

یری ماشین های یادگشد که این چالش هم در الگوریتم مشخص 

( وجود دارد. 41سازی مکانی )های شبیه( و هم در مدل63و  62)

های آموزشی تواند عدم تعادل دادهمی 2گیری مجددروش نمونه

های های اکثریت و اقلیت، دادهها از کلاسبا تعدیل تعداد نمونه

های  برداری مجدد با روش(. نمونه11آموزشی را متعادل کند )

افزایی به نمونه (،3گیرینمونهکم) کلاس اکثریتزدایی از نمونه

( و یا ترکیبی از هر دو روش 2گیرینمونهکلاس اقلیت )بیش

تواند با حذف برخی از می گیرینمونهکم (.2) شودانجام می

های آموزشی، موارد اکثریت و اقلیت را موارد اکثریت از داده

تواند با ضمیمه گیری مینمونهاز طرف دیگر، بیش متعادل کند.

ها مانند اقلیت در های آنکردن برخی از مواردی که ویژگی

برداری عمل نمونههای آموزشی است، به همان شیوه کمداده

( برای حل 41) 8زاده مهرجردی و همکاران(. تقی66کند )

گیری مجدد های نامتعادل از هشت روش نمونهمشکل داده

برداری  حد تصادفی، نمونه ازحد و کمتر از برداری بیش)نمونه

گیری مصنوعی تطبیقی، نویز ازحد از اقلیت مصنوعی، نمونه بیش

ترین همسایگان متراکم و روش  ، تومک، نزدیک1گوسی

سازی  متعادل طرفه( استفاده کردند و نتیجه گرفتند انتخاب یک

تواند  گیری مصنوعی می های نمونهها با استفاده از الگوریتم داده

طور  های خاک شده و بهبینی کلاس یش دقت پیشباعث افزا

برداری رقومی خاک را  بینی در نقشه توجهی دقت پیش قابل

گیری  یک روش نمونه ( 12بهبود بخشد. هانگ و همکاران )

های متعادل خاک با  ازحد تصادفی را برای تولید داده بیش

ر های مختلف یادگیری ماشین موردمطالعه قرا استفاده از الگوریتم

ازحد  گیری بیش ها دریافتند استفاده از روش نمونه دادند. آن

های  تصادفی موجب افزایش دقت تولید نقشه برای گروه بزرگ

                                                           
5- Resampling data 

6- Undersampling 

7- Oversampling 

8- Taghizadeh‐Mehrjardi et al. 

9- Gaussian noise 
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های مختلف یادگیری ماشین  خاک با استفاده از الگوریتم

برداری  ( دو روش نمونه63 ) 1فر و همکارانگردد. شریفی می

برداری کمتر از ونهازحد تصادفی و نم برداری بیشمجدد نمونه

های نامتعادل خاک مورد  حد تصادفی را برای مقابله با مسئله داده

های سازی کلاسها نشان دادند که متعادلارزیابی قرار دادند. آن

های توجه عدم قطعیت الگوریتم خاک منجر به کاهش قابل

 شود.یادگیری ماشین می

در برخی علوم  های نامتعادل،بااینکه مطالعات در زمینه داده

شده اما مطالعات اندکی در رابطه با  وفور انجام از جمله رایانه به

ها برای علوم خاک وجود  سازی داده های مختلف متعادل روش

طور عمده در مقیاس کوچک و تعداد محدودی از  دارد که به

هستند. در واقع مطالعات   هاسازی داده متعادل های روش

های نامتعادل در ایران بسیار کم داده خاکشناسی با استفاده از

 استفاده دارد ضمن سعی انجام شده است؛ بنابراین مطالعه حاضر

 بر و موجود خاک های نقشه اطلاعات و میدانی هایداده از

 یادگیری های روش و مقایسه نما زمین -خاک  روابط اساس

به بررسی چگونگی  ها، نقشه دقت این سطح ارتقای برای ماشین

-های نامتعادل خاک با استفاده از روش نمونه مشکل دادهحل 

 بپردازد.اراضی استان زنجان گیری مجدد در بخشی از 

 

 هامواد و روش

 های منطقه موردمطالعه ویژگی

هکتار در جنوب  16826منطقه موردمطالعه به مساحت 

دقیقه  11درجه و  42غربی استان زنجان در مختصات جغرافیائی 

 63دقیقه تا  62درجه و  63دقیقه طول شرقی و  11درجه و  48تا 

(. با 1دقیقه عرض شمالی واقع شده است )شکل  61درجه و 

 641ساله، متوسط بارندگی سالانه  21توجه به آمار بلندمدت 

  درجه سلسیوس است. میانگین 14متر و متوسط دمای سالانه  میلی

متر متغیر  1311 تا 1621دریا بین   متر از سطح 1482منطقه   ارتفاع

و  2های منطقه دارای رژیم حرارتی مزیک (. خاک61است )

6رژیم رطوبتی زریک
شناسی ترین سازندهای زمین هستند. مهم 

                                                           
1- Sharififar et al. 

2- Mesic 

3- Xeric 

منطقه مربوط به دوران پرکامبرین، پالئوزوئیک، مزوزوئیک و 

های کربناته،  بخش عمده لایه چهارسنوزوئیک است و شامل 

ترین  فشانی هستند. مهم آهک، کنگلومرا و مواد آتش سنگ

 2ایهای دامنهو دشت 4ماهورها انداز منطقه تپهواحدهای چشم

 بوده تنک گیاهی پوشش دارای موردمطالعه منطقه (.62است )

 از آن کمی گیرند و بخشقرار می ضعیف مراتع زمره در و

های منطقه موردمطالعه از خاک است. کشاورزی اراضی شامل

بادرفتی  -وبات آبرفتی یا آبرفتیمواد مادری حاصل از رس

سنگ  آهک و ماسه های گچی، سنگاند که از مارنتشکیل شده

-و اینسپتی 3سولزهای منطقه در دو رده انتیاند. خاکمنشأ گرفته

 .قرار دارند 2سولز

 های آزمایشگاهی برداری و تجزیهنمونه

رخ خاک بر خاک 148بازدیدهای صحرایی، تعداد  از پس

که متر  211ای منظم با میانگین فاصله  لگوی شبکهاساس یک ا

در برخی مناطق بر اساس نظر کارشناس و شرایط محلی تغییر 

های  ها و ویژگیرخحفر و مطالعه شدند. تشریح خاک، یافتند

. (64) انجام شد 8مورفولوژیکی با روش شونبرگر و همکاران

انجام شد. ها رخ های ژنتیکی در تمام خاک برداری از افقنمونه

متری عبور داده میلی 2کردن از الک  ها پس از هوا خشکنمونه

های قابلیت هدایت الکتریکی عصاره اشباع  شدند و ویژگی

درجه سلسیوس و  22سنج در دمای  توسط دستگاه هدایت

(، 61هاش متر ) های اشباع با استفاده از پ هاش در عصاره پ

اک با روش بافت خ ،(21) و گچ کربنات کلسیم معادل

( و کربن آلی با استفاده از روش والکلی و بلک 14هیدرومتر )

ها و رخ( انجام شد. در ادامه بر اساس نتایج تشریح خاک46)

ها مطابق با های خاک، خاکهای فیزیکی و شیمیایی نمونهتجزیه

بندی ( طبقه68بندی خاک به روش آمریکایی )سیستم جامع رده

 شدند.

                                                           
4- Hill lands 

5- Piedmont plains 

6- Entisols 

7- Inceptisols 

8- Schoeneberger et al. 
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 بردارییت منطقه موردمطالعه و نقاط نمونهموقع )8 (شكل

Figure (1) Location of the study area and sampling points 

 سازیروندنمای مدل

نشان  2فلوچارت انجام پژوهش شامل دو مرحله در شکل 

آمده از  دست داده شده است. مرحله اول با استفاده از نتایج به

های خاک در نقاط مطالعات صحرایی و آزمایشگاهی کلاس

های و با استفاده از الگوریتم 1مطالعاتی بر اساس تئوری اسکورپن

و  6یافته ، درخت تصمیم توسعه2یادگیری ماشین جنگل تصادفی

نقشه رقومی خاک تهیه و  4ای رگرسیون لجستیک چندجمله

منظور کاهش اثر  مورد ارزیابی قرار گرفت. در مرحله بعد به

ی که ممکن است منجر به توزیع های خاکفراوانی کلاس

بینی نادرست نقشه خاک  های خاک و پیش نامتعادل کلاس

های متعادل برای تهیه نقشه کلاس شود، سعی گردید از داده

خاک استفاده شود. برای رفع محدودیت یا چالش استفاده از 

گیری مجدد های نامتعادل، ابتدا با استفاده از رویکرد نمونهداده

ها انجام سازی دادهگیری( متعادلنمونهگیری و بیش)کم نمونه

                                                           
1- Scorpan 

2- Random Forests (RF) 

3- Boosted Regression Trees (BRT) 

4- Multinomial Logistic Regression (MNLR) 

های موردمطالعه مجدداً سازی با الگوریتمشد و در ادامه مدل

های های خاک با استفاده از دادهبینی کلاسانجام و پیش

 های متعادل مقایسه و ارزیابی شد.نامتعادل و داده

 متغیرهای کمكی

سازی هستند خاک متغیرهای کمکی در واقع نماینده عوامل

سازی با تأثیر بر روی فرآیندهای  (. عوامل خاک23)

زنند و استفاده از ها را رقم میسازی، تغییرپذیری خاک خاک

بینی  توانند به پیشسازی می این عوامل و فرآیندهای خاک

شده  ها کمک نمایند. متغیرهای محیطی استفادهپراکنش خاک

شناسی، نقشه زمین شامل اطلاعات نقشه ژئومورفولوژی،

توپوگرافی هستند. برای این ازدور و اطلاعات  های سنجش داده

از سازمان  1:221111شناسی با مقیاس نقشه زمینمنظور 

شناسی کشور تهیه و در محیط سامانه اطلاعات جغرافیایی  زمین

ArcGIS  سازی شد. هجده زمین مرجع و رقومی 10.7نسخه

قدرت با از مدل رقومی ارتفاع  با استفاده وبلندی شاخص پستی

افزار متر سنجنده استر، در محیط نرم 61×61تفکیک مکانی 

SAGA GIS  های ( استخراج شد. شاخص7.9)نسخه
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متغیر( با استفاده از تصاویر سنجنده  63ازدوری ) سنجش

(OLI/TIRS ماهواره لندست )با قدرت تفکیک مکانی  8

صحیحات ( پس از اعمال تUSGS 2014متر ) 61×61

 (5.3)نسخه  ENVIافزار رادیومتریکی و اتمسفری در محیط نرم

های اطلاعاتی نقشه ژئومورفولوژی بر اساس تلفیق لایهتهیه شد. 

واحدهای شکل زمین، مواد مادری به همراه تفسیر تصاویر 

شده توسط  ای بر اساس رویکرد سلسله مراتبی ارائهماهواره

بر اساس رویکرد در ادامه  .(6)شکل  ( تهیه گردید44زینک )

-و رتبه 26.0.0نسخه  SPSSافزار در نرم 1تحلیل مؤلفه اصلی

متغیر محیطی  22بندی اهمیت نسبی مدل یادگیری ماشین از میان 

های ( شامل اطلاعات نقشه1متغیر محیطی )جدول  11 تولیدشده

های مستخرج از  شناسی و ویژگی ژئومورفولوژی، اطلاعات زمین

، طلوع 2هااندازی تپهوتحلیل سایه ارتفاع شامل تجزیه مدل رقومی

، فاصله تا 2، شاخص طول در جهت شیب4، عمق دره6خورشید

و شاخص همواری  2، شاخص رطوبتی توپوگرافی3شبکه آبراهه

ها  سازی مقیاس پس از یکسان 8بالای پشته با درجه تفکیک بالا

تغیرهای عنوان مؤثرترین م به SAGA GISافزار در محیط نرم

عنوان ورودی مدل  های خاک و بهبینی کلاسمحیطی برای پیش

 (.21)انتخاب گردید 

  سازی مكانی                    مدل
ها و متغیرهای محیطی مؤثر در  سازی داده پس از آماده

های مربوط به عنوان متغیرهای وابسته و داده سازی به                    مدل

بینی  نطقه موردمطالعه، اقدام به پیشهای خاک در مکلاس

جنگل های خاک با استفاده از سه الگوریتم  کلاس

(، درخت تصمیم Random Forestتصادفی )بسته 

-( و رگرسیون لجستیک چندجملهC5.0یافته )بسته  توسعه

)نسخه  RStudioافزار  در محیط نرم( Caretای )بسته 

 ( اقدام شد.2.3.492

                                                           
1- Principal Component Analysis (PCA) 

2- Analytical Hill shading 

3- Sunrise 

4- Valley Depth 

5- LS_Factor 

6- Channel Network Distance 

7- Topographic Wetness Index (TWI) 

8- Multi-Resolution Ridge Top Flatness Index 

(MRRTF) 

 جنگل تصادفی

 یک تکنیک یادگیرنده فعال وتصادفی  جنگلمدل  

است.  بندی و رگرسیون درختییافته از مدل طبقه توسعه

طور تکراری برای به دست آوردن  ها بهدر این روش داده

متغیر پاسخ و متغیرهای مستقل و انجام تخمین  ارتباط بین

برخلاف جنگل تصادفی د. در روش شونجداسازی می

محدودی درخت ترسیم  ادهای درختی که تعدسایر روش

شود بندی تولید میکنند، صدها یا هزاران درخت طبقهمی

یک روش یادگیری گروهی است و برای  (. این روش2)

. (3)نماید تعداد درختان زیاد عمل می بندی با ساختنطبقه

های یادگیرنده گروهی این است که گروهی روش اساس

های ادگیرندهای از یضعیف، مجموعه هایاز یادگیرنده

 .دهندقوی را تشکیل می

 یافته درخت تصمیم توسعه

عنوان یکی از  یافته به رگرسیون درختی توسعه 

های یادگیری ماشین ترکیبی از دو تکنیک الگوریتم

(. بوستینگ 6و رگرسیون درختی است ) 1آماری بوستینگ

های  جلو است که در آن مدل ای روبه یک روش مرحله

های ای از دادهکرارپذیر با زیرمجموعهصورت ت درختی به

شوند. در برازش رگرسیون آموزشی برازش داده می

و  11یافته باید دو پارامتر نرخ یادگیری درختی توسعه

مشخص گردند. نرخ یا مقدار  11پیچیدگی درخت

یادگیری سهم هر درخت متوالی را در مدل نهایی تعیین 

ات متقابل بین کند. پیچیدگی درخت اثرات اصلی یا اثرمی

 (.12دهد )متغیرها را نشان می

 ایرگرسیون لجستیک چندجمله

مدل رگرسیون لجستیک یک نوع مدل خطی 

هایی مناسب است یافته است و برای مجموعه داده تعمیم

ها قادر این مدل .ای استصورت دسته که متغیر وابسته به

بینی  ای از متغیرهای پیشبه توصیف روابط بین مجموعه

کننده و یک متغیر وابسته دوبخشی است که دارای مقادیر 

                                                           
9- Boosting 

10- Learning rate 

11- Tree complexity 

https://stats.stackexchange.com/questions/290719/tree-complexity-using-gbm
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گسترش رویکرد مدل  منظور (. به12صفر یا چهار است )

ای، بینی متغیرهای چندجمله رگرسیون لجستیک برای پیش

( یک رویکرد رگرسیون لجستیک 12) 1کمپن و همکاران

ای را پیشنهاد کردند. در هر دو حالت مدل چندجمله

ای برای هر کلاس خاک چندجمله رگرسیون لجستیک

و  در منطقه موردمطالعه توسعه یافت و روابط توپوگرافی

 تعیین خاک هایداده از خاک بندیطبقه واحدهای

 شدند.

-سازی داده با استفاده از روش نمونهمتعادل

 هاگیری مجدد از داده

های نامتعادل از دو عملکرد بهبود برای بهبود داده

های خاک اقلیت گیری از کلاسونهداده یعنی بیش نم

های خاک گیری از کلاسنمونه( و کمubOver)تابع 

( در 11( از بسته نامتعادل )ubUnderاکثریت )تابع 

برداری کمتر برای استفاده شد. نمونه Rstudioافزار  نرم

برداری و نمونه Dو  A ،Bهای اکثریت کلاس

م گرفت انجا Fو  Eهای اقلیت ازحد برای کلاس بیش

-های اکثریت کمتر از قبل و کلاس(. کلاس4)شکل 

برداری شدند تا های اقلیت تقریباً دو الی سه برابر نمونه

توزیع به یک حد معمول نزدیک شود بدون اینکه 

-های مختلف تغییر کند. روش کمنسبت اصلی کلاس

ها را در طور تصادفی تعداد مشاهده گیری بهنمونه

که روش  دهد. درحالیهش میهای اکثریت کاکلاس

های اقلیت خاک ها در کلاسگیری، مشاهدهنمونهبیش

شده از  ها اضافهکه مشاهده طوری کند، بهرا تکرار می

قبل در منطقه وجود داشته و هیچ داده نامربوطی اضافه 

های شود. در واقع هدف این است که توزیع دادهنمی

 (.2کلاس خاک متعادل شود )

 

 

 
 

 

                                                           
1- Kempen et al. 

 

 
 

( نقشه الف( زمین شناسی ب( ژئومورفولوژی 3شكل )

 منطقه مورد مطالعه

Figure (2)map of  a) geology b) geomorphologi 

in study area 

 

 
 ( فلوچارت مراحل انجام پژوهش2شكل )

Figure (3) Research overview 
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 های خاکبینی کلاس هت پیشسازی ج                    ( متغیرهای محیطی منتخب برای مدل8)جدول

Table (1) Selected environmental covariates for modeling to predict soil classes 

متغیر محیطی 

 مورداستفاده
Environmental 

Covariate used 

 ماهیت متغیر

Covariate 
nature 

 مقیاس

Scale 
 نام متغیر

Covariate name 
 منبع

Source 

 نقشه ژئومورفولوژی

Geomorphology 
map 

 ژئومورفولوژی

Geomorphology 
1:21111 

1:50000 
 نقشه ژئومورفولوژی

Geomorphology map 
Zinck et al (2016) 

 شناسینقشه زمین

Geology map 
 شناسی زمین

Geology 
1:221111 

1:250000 
 شناسینقشه زمین

Geology map 
Iran National 

Cartographic Center 

 رتفاعمدل رقومی ا

Digital elevation 

model 

 توپوگرافی

Topography 
 متر 61

30 meters 

 مدل رقومی ارتفاع
DEM 

ALOS PLASAR (2011) 

 هااندازی تپهوتحلیل سایه تجزیه
Analytical Hill shading (AH) 

Olaya (2004) 

 طلوع خورشید
Sunrise 

Olaya (2004) 

 عمق دره
Valley Depth 

Olaya (2004) 

 شاخص طول در جهت شیب
LS Factor 

Olaya (2004) 

 فاصله تا شبکه آبراهه
Channel Network Distance (CHND) 

Olaya (2004) 

 خیسی توپوگرافیشاخص 

Topographic Wetness Index (TWI) 
Olaya (2004) 

 شاخص همواری بالای پشته با درجه تفکیک بالا

Multi-resolution Ridge Top Flatness (MrRTF) 
Olaya (2004) 

  

 
 ها برداری مجدد داده های خاک قبل و بعد از نمونه فراوانی کلاس( 4شكل)

Figure (4) Frequency of soil classes before and after data resampling 

 

https://data.csiro.au/collection/csiro:6239
https://data.csiro.au/collection/csiro:6239
https://data.csiro.au/collection/csiro:6239


21 

1412 بهار، 1شماره 43مهندسی زراعی )مجله علمی کشاورزی( جلد   

 هاكرد مدلعمل یابیارز

های بینیطور ساده بیان درصدی از پیش اعتبار یک مدل به

شده توسط آن مدل است که با واقعیت موجود هماهنگی  انجام

ها )متغیرهای  رخمجموعه خاک هامنظور آموزش مدل به. دارد

صورت تصادفی به دو مجموعه  های خاک( بهمحیطی و کلاس

ها برای درصد داده 81تقسیم شدند. چهار به یک با نسبت 

 شد.اعتبارسنجی استفاده برای درصد  21آموزش مدل و 

، 1ی صحت کلی نقشهها شاخصبا استفاده از  ها مدلارزیابی 

انجام شد  4کاپا بیضرو  6صحت کاربر، 2کننده ولیدتصحت 

-پیکسل کل تعداد میتقس از صحت کلی نقشه (.1113)جنسن، 

 قطر در ماتریس خطا( )مجموع شده بینی پیش یدرست بهکه  های

آید  یم( به دست N) ماتریس خطاهای پیکسل کل تعداد بر

  (.2رابطه )

             :                          (2رابطه )

 i و ستون  iفیدر رد هاهتعداد مشاهد Xii در این رابطه

 سیدر ماترهای خاک( )کلاستعداد سطرها  k است،

 .استاخط

خودکار  مدل یبند طبقه سهیمقا یبرامعیاری پا کا شاخص

 یشاخص دارا نی. ا(6)رابطه  است یتصادف یبند با طبقه

اگر کاپا برابر با صفر باشد  .است کیصفر و  نیب یمقدار

دهنده نشان یو مقدار منف یتصادف کاملاً یبنددهنده طبقهنشان

دهنده انباشد نش کی بامقدار برابر  نیو اگر ا یبندخطا در طبقه

 است. صحیحکاملاً  یندبطبقه

    (:6رابطه )

 
 

 یبرا یا هیمجموع حاش بیبه ترت X+j و +Xi در این رابطه 

دهنده نشان 8/1بیشتر از  کاپا ریهستند. مقاد j و ستون i فیرد

 ینیو اطلاعات مرجع زم یبندنقشه طبقه نیب یدقت قو ایتوافق 

 ریمقاد و دهنده توافق متوسطنشان 8/1و  4/1 نیب ریاست. مقاد

 (.1111کنگلتون، ) است فیدهنده توافق ضع نشان 4/1کمتر از 

                                                           
1. Overall Accuracy, OA 

2. Producer Accuracy, PA 

3. Users Accuracy, UA 

4. Kappa Index 

 صحتهر طبقه خاک، دو شاخص  یابیارز یبرا

تولیدکننده از محاسبه شد. دقت نیز کاربر  صحتو  دکنندهیتول

کلاس بر تعداد کل  کی حیصح یهاکسلیتعداد کل پتقسیم 

)کل ستون(  نیمرجع زم یهادادهآن کلاس از  یهاکسلیپ

 آید.دست میبه 4شود و از رابطه  یممحاسبه 

                                         (:   4)رابطه 

 یا هیمجموع حاش بیبه ترت X+j و Xjj در این رابطه 

 هستند. j و ستون i فیرد یبرا

 کی حیصح یها کسلیتعداد کل پصحت کاربر از تقسیم 

که واقعاً در آن دسته  ییها کسلیکلاس بر تعداد کل پ

به  2شود و از رابطه محاسبه می( فیاند )کل رد شده یبند طبقه

  آید.دست می

 (                                          2)رابطه 

 یا هیمجموع حاش بیبه ترت X+i و Xii در این رابطه 

نه تغییرات صحت دام هستند. j و ستون i فیرد یبرا

مقادیر و صفر و یک است بین تولیدکننـده و صـحت کـاربر 

 .مدل است ترمناسب دهنـده عملکـردنشان بالاتر

 

 نتایج و بحث

سـولز قـرار   و اینسـپتی  سولزهای منطقه در دو رده انتیخاک

-دارند و در سطح تحت گروه شامل پنج کلاس تیپیک کلسـی 

، تیپیــک 2یپســیک هــاپلوزرپتز، ج3، تیپیــک هــاپلوزرپتز2زرپتــز

هـای  شناسایی شدند. تحت گروه 1و لیتیک زراورتنتز 8زراورتنتز

خاک جیپسیک هاپلوزرپتز و لیتیـک هـاپلوزرپتز بـه ترتیـب  بـا      

های اقلیـت و تحـت   عنوان کلاس درصد به 64/2و  1/8فراوانی 

زرپتــز، تیپیــک هــاپلوزرپتز، تیپیــک هــای تیپیــک کلســیگــروه

 14/21و  23/12، 46/62تیب بـا فراوانـی بیشـتر از    زراورتنتز به تر

هـای اکثریـت   عنوان کـلاس  های منطقه بهدرصد از کل مشاهده

 (.2در نظر گرفته شدند )جدول 

                                                           
5. Typic Calcixerepts 

6. Typic Haploxerepts 

7. Gypsic Haploxerepts 

8.Typic Xerorthents 

9. Lithic Xerorthents 
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...های نامتعادلبندی دادهبهبود طبقهرحیمی مشکله و همکاران:   

بینـی مکـانی هـر یـک از      سـنجی پـیش  نتایج مقادیر صحت

های خاک در شرایط معمول و بعـد از رفـع محـدودیت    کلاس

ــر اســاس چهــار شــاخص داده ــادل ب ــی،  هــای نامتع صــحت کل

 6شاخص کاپا، صحت کاربر و صحت تولیدکننـده در جـداول   

شـده در جـدول    نشان داده شده است. با توجه به نتایج ارائـه  4و 

هــا، مــدل رگرســیون لجســتیک ســازی دادهز متعــادل( قبــل ا6)

و شاخص صـحت کلـی    41/1ای با شاخص کاپا برابر چندجمله

درصــد بــالاترین دقــت را نســبت بــه دو مــدل جنگــل  33برابــر 

یافتـه نشـان داد، امـا پـس از      تصـادفی و درخـت تصـمیم توسـعه    

یافته بـا شـاخص    ها مدل درخت تصمیم توسعهسازی دادهمتعادل

درصـد دقـت    22و شاخص صحت کلـی برابـر    34/1ابر کاپا بر

هـای خـاک نشـان داد    بینـی مکـانی کـلاس   بالاتری را در پـیش 

ــد کــه مــدل  21) 1(. نیســتانی و همکــاران2)شــکل  ( نشــان دادن

درصـد و ضـریب    26یافته بـا دقـت کلـی     درخت تصمیم توسعه

های خاک پـس   یابی کلاس بالاترین دقت برای برون 61/1کاپا 

هـای خـاک اسـت. نتـایج مطالعـه مـلا  و       سازی دادهاز متعادل

هـای بافـت خـاک    ( نشان داد متعادل کـردن داده 24) 2همکاران

درصـد و ضـریب کاپـا را از     21درصـد بـه    44دقت کلـی را از  

 بهبود بخشید. 22/1به  61/1

( نتایج دو شاخص صحت کاربر و صحت 4در جدول )

عمول و بعد از های خاک در شرایط مکننده برای کلاس تولید

شده  های نامتعادل در سطح زیرگروه ارائه رفع محدودیت داده

های اعتبارسنجی، صحت تولیدکننده و است. مجموعه داده

یافته تعداد بیشتری  کاربر برای الگوریتم درخت تصمیم توسعه

ها با نتایج دقت نسبتاً بالاتر، در مقایسه با دو الگوریتم از کلاس

ای را نشان داد. رسیون لجستیک چندجملهجنگل تصادفی و رگ

های جیپسیک هاپلوزرپتز و لیتیک زراورتنز که جزء زیرگروه

-شوند هنگام استفاده از کلاسهای اقلیت محسوب میکلاس

های نامتعادل توسط دو الگوریتم جنگل تصادفی و درخت 

شده بودند  نشده و به عبارتی حذف بینی یافته پیش تصمیم توسعه

-ای قادر به پیشجملهالگوریتم رگرسیون لجستیک چندو تنها 

ها و بینی مکانی این دو کلاس خاک بود اما پس از بهبود داده

                                                           
1- Neyestani et al. 

2- Mallah et al. 

بینی این تحت  افزایی به تعداد این دو کلاس اقلیت پیشبیش

گروه توسط دو الگوریتم جنگل تصادفی و درخت تصمیم 

ن نتایج بیان یافته با صحت قابل قبولی افزایش نشان داد. ای توسعه

-های خاک میهای کلاسکند که تعداد نامتعادل مشاهدهمی

فر و تواند تأثیر منفی بر نتایج اعتبارسنجی داشته باشد. شریفی

های  بندی با استفاده از مدل( بهبود نتایج طبقه63همکاران )

برداری  های تصادفی زنجیره مارکوف با روش نمونه میدان

های خاک را گزارش برداری کلاسها برای نقشه مجدد داده

( در مطالعه خود بیان کردند 21کردند. نیستانی و همکاران )

ازحد از کلاس خاک اقلیت منجر به افزایش  گیری بیش نمونه

های خاک اقلیت که ها شده و کلاسدقت کلی در برخی مدل

برداری  های نامتعادل نادیده گرفته شده است با نمونه در داده

شده و در نقشه نهایی مشهود است.  بینی پیشازحد،  بیش

( در پژوهشی بیان کردند پس از 62فر و همکاران )شریفی

ها  ازحد و کمتر از نمونه، همه مدل ها، با استفاده بیشبهبود داده

توجهی در حفظ طبقات اقلیت، در ارزیابی را نشان  بهبود قابل

سه چند ( با مقای41) زاده مهرجردی و همکاراندادند. تقی

ها بیان کردند که تمامی برداری مجدد از دادهروش نمونه

بینی های نامتعادل سبب افزایش دقت پیشهای بهبود دادهروش

شوند. ها میسازی دادههای خاک پس از متعادلمکانی کلاس

های  ثرات تعادل و عدم تعادل کلاس( ا24ملا  و همکاران )

را موردبررسی قرار  ها درمان داده بافتی خاک از طریق پیش

برداری  های بافت خاک با نمونه داده و دریافتند درمان داده

های اقلیت های بافت خاک بینی کلاس ازحد، پیش کمتر و بیش

محققین دیگر نیز در مطالعه خود گزارش  را بهبود بخشید.

گیری  گیری مجدد، یعنی نمونه های نمونه اند که تکنیک کرده

و  22بخشد ) بندی را بهبود می قت طبقهازحد، د کمتر و بیش

62.) 

های تولیدشده قبل و بعد از ترین نقشه( محتمل3شکل )

های جنگل تصادفی، ها با استفاده از الگوریتمسازی داده متعادل

ای یافته و رگرسیون لجستیک چندجمله درخت تصمیم توسعه

ر دهد. با توجه به نتایج صحت تولیدکننده و کاربرا نشان می

توجهی را  ( عملکرد هر دو کلاس اقلیت بهبود قابل6)جدول 
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دهد که این امر در ها نشان میسازی دادهپس از متعادل

های تولیدشده مشهود است. دو کلاس جیپسیک  نقشه

هاپلوزرپتز و لیتیک زراورتنز که هنگام آموزش با استفاده از 

و  های جنگل تصادفی مجموعه داده نامتعادل در الگوریتم

یافته حذف شده بودند، با دقت کاربر  درخت تصمیم توسعه

 21و  31در صد در الگوریتم جنگل تصادفی و  28و  111

یافته با استفاده از  درصد در الگوریتم درخت تصمیم توسعه

های اقلیت بینی شدند. کلاسخوبی پیش های بهبودیافته، بهداده

جنگل تصادفی  در صد در الگوریتم 88و  22دقت تولیدکننده 

یافته را  درصد در الگوریتم درخت تصمیم توسعه 28و  111و 

های در مقایسه با دقت صفر هنگام آموزش با استفاده از داده

نامتعادل نشان دادند. نتایج اعتبارسنجی الگوریتم رگرسیون 

های رغم حفظ کلاسای نشان داد که علیلجستیک چندجمله

های اقلیت بینی کلاسها، پیشهسازی داداقلیت پس از متعادل

با دقت کمتری انجام گرفته است. مطابق با نتایج اعتبارسنجی 

یافته با بهبود دقت کاربر و  مدل درخت تصمیم توسعه

تولیدکننده در چهار کلاس از پنج کلاس در سطح زیرگروه 

ها سازی دادهبینی با دقت بالاتری پس از متعادلموفق به پیش

ها در بینی برای همه کلاسبالاترین احتمال پیش شده و در واقع

های ها را دارد. نتایج اعتبارسنجی مدلمقایسه با دیگر مدل

دهد برداری رقومی نشان میمختلف در مطالعات مختلف نقشه

شده  های تهیهشده، نقشه نظر از نوع مدل به کار گرفته که صرف

دقت بالاتری نسبت  های نامتعادل دارایبا استفاده از بهبود داده

 (.63و  41اند )های معمول بودهشده با داده های تهیهبه نقشه

با توجه به اینکه پس از رفع محدودیت مدلی )درخت 

های نامتعادل(  یافته( که در شرایط معمول )با داده تصمیم توسعه

شده بود، در شرایط رفع  صورت متوسط در نظر گرفته به

عنوان بهترین مدل شناخته  ادل( بههای متعمحدودیت )با داده

های متعادل و ها در شرایط دادهتوان گفت توانایی مدلشد؛ می

تواند در های متنوع مینامتعادل یکسان نیست و استفاده از مدل

هر دو روش شرایط معمول و رفع محدودیت منجر به انتخاب 

های آل گردد. از طرفی توانایی بیشتر مدلیک مدل ایده

های خاک در بینی مکانی کلاسیافته در پیش توسعه درختی

توان به عملکرد و ساختار این های متعادل را میشرایط داده

 ها نسبت داد.مدل

اهمیت نسبی متغیرهای محیطی در مدل درخت 

 تصمیم توسعه یافته:

های یادگیری ماشین بر روی نتایج برازش مدلبر اساس 

الاترین میزان صحت های خاک، مدل درخت تصمیم بکلاس

( 2های خاک نشان داد. در شکل )بینی زیرگروه را برای پیش

( پراکنش 8نتایج اهمیت نسبی متغیرهای محیطی و در شکل )

ترین متغیرهای محیطی در مدل  مکانی چند مورد از مهم

درخت تصمیم توسعه یافته نشان داده شده است. بر اساس نتایج 

ب متغیرهای وابسته به از میان متغیرهای محیطی منتخ

شاخص خیسی توپوگرافی، مدل  توپوگرافی شامل عمق دره،

رقومی ارتفاع و فاصله تا شبکه آبراهه در بالاترین درجه اهمیت 

قرار دارند و سایر متغیرهای محیطی از اهمیت کمتری 

شود که برخوردار هستند. مطابق با نتایج اینگونه استنباط می

سازی در منطقه موردمطالعه  خاکل ترین عام توپوگرافی مهم

پارامترهای  (28موسوی و همکاران ) است. در همین راستا

-های محیطی برای مدلترین پیشران عنوان مهم توپوگرافی را به

زاده افشار و عباسهای خاک گزارش نمودند. سازی کلاس

( بیان کردند متغیرهای محیطی مستخرج از مدل 1) 1همکاران

های خاک ه دلیل داشتن همبستگی بالا با کلاسرقومی ارتفاع ب

 شده است.  های رقومی خاک تهیه موجب ارتقاء صحت نقشه

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                           
1- Abbaszadeh Afshar et al. 
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...های نامتعادلبندی دادهبهبود طبقهرحیمی مشکله و همکاران:   

 های خاک در سطح زیرگروه( تعداد مشاهدات کلاس3جدول)
Table (2) The number of observations of soil classes at the subgroup level 

 هادرصد مشاهده

Percentage of 

observations 

 هاتعداد مشاهده

Number of observations 

 های خاکتحت گروه

Soil subgroups 

 کد کلاس

Class 

code 

32.43 68 
 زرپتزتیپیک کلسی

Typic 

Calcixerepts 
A 

17.56 26 
 تیپیک هاپلوزرپتز

Typic 

Haploxerepts 
B 

8.1 12 
 جیپسیک هاپلوزرپتز

Gypsic 

Haploxerepts 
C 

20.94 31 
 تیپیک زراورتنتز

Typic Xerorthents 
D 

7.34 11 
 لیتیک زراورتنتز

Lithic Xerorthents 
E 

 

 

 

 های یادگیرندهها توسط الگوریتمبینی سطح تاکسونومیک زیرگروه قبل و بعد از بهبود یا درمان داده( صحت پیش2جدول)
Table(3) Prediction accuracy of the taxonomic level of the subgroup before and after improving or 

data treatment by learning algorithms 
 سنجیهای صحت شاخص

Validation indicators 
 های یادگیری ماشینمدل

Machine learning models 

 صحت کلی )%(
Overall accuracy (%) 

 ضریب کاپا

Kappa coefficient 
 های متعادلداده

Balanced dataset 

 های نامتعادلداده
Imbalanced dataset 

 های متعادلداده
Balanced dataset 

 های نامتعادلداده
Imbalanced dataset 

71 65 0.54 0.32 
 جنگل تصادفی

RF 

75 60 0.64 0.35 
 یافته درخت تصمیم توسعه

BRT 

70 66 0.47 0.41 
 ایرگرسیون لجستیک چندجمله

MNLR 
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 ها سازی داده های یادگیری ماشین قبل و بعد متعادل( نمودار الف( ضریب کاپا و ب( صحت کلی توسط الگوریتم0)ل شك
Figure (5) Chart a) Kappa coefficient and b) overall accuracy by machine learning algorithms before 

and after data balancing
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...های نامتعادلبندی دادهبهبود طبقهرحیمی مشکله و همکاران:   

 
 شده های برازش دادههای خاک در سطح زیرگروه قبل و بعد از بهبود یا درمان داده بر اساس مدلدکننده و کاربر برای کلاس( صحت تولی4جدول )

Table (4) Producer and User accuracy for soil classes at the subgroup level before and after data treatment based on the fitted models 

 دکننده )%(صحت تولی

Producer accuracy (%) 

 صحت کاربر )%(

User accuracy (%) 

 قابلیت اطمینان

Validation 

 ای رگرسیون لجستیک چندجمله

MNLR 

 درخت تصمیم

 یافته توسعه

BRT 

 جنگل تصادفی

RF 

 ای رگرسیون لجستیک چندجمله

MNLR 

 درخت تصمیم

 یافته توسعه

BRT 

 جنگل تصادفی

RF 

های یادگیری  مدل

 شینما

Machine 

learning 

models 
های داده

 متعادل

Balanced 

dataset 

های داده

 نامتعادل

Imbalance

d dataset 

های داده

 متعادل

Balanced 

dataset 

های داده

 نامتعادل

Imbalance

d dataset 

های داده

 متعادل

Balanced 

dataset 

های داده

 نامتعادل

Imbalance

d dataset 

های داده

 متعادل

Balanced 

dataset 

های داده

 نامتعادل

Imbalance

d dataset 

های داده

 متعادل

Balanced 

dataset 

های داده

 نامتعادل

Imbalance

d dataset 

های داده

 متعادل

Balanced 

dataset 

های داده

 نامتعادل

Imbalance

d dataset 

کلاس خاک 

 سطح زیرگروه

Subgroup of 

soil 

90 94 74 80 85 85 72 64 94 62 75 61 Typic 

Calcixerepts 

100 67 67 50 25 50 75 100 50 67 34 100 
Typic 

Haploxerept

s 

30 34 100 0 75 0 17 20 60 NaN 100 NaN 
Gypsic 

Haploxerept

s 

25 40 50 40 34 34 100 67 50 40 34 65 Typic 

Xerorthents 

75 100 78 0 88 0 50 100 70 NaN 78 NaN Lithic 

Xerorthents 
NaN*بینی برای این کلاس انجام نشده است.: عدد نیست، هیچ پیش 
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 هاسازی داده های یادگیری ماشین قبل و بعد متعادلهای تولیدشده توسط الگوریتم( نقشه5شكل)

Figure (6) Maps produced by machine learning algorithms before and after data balancing 
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درخت تصمیم های خاک در سطح زیرگروه بر اساس مدل بینی کننده کلاس اهمیت نسبی متغیرهای محیطی پیش (1)كلش

 توسعه یافته

Figure (7) The relative importance of environmental variables predicting soil classes at the subgroup 

level in the BRT model 

 

 
 درخت تصمیم توسعه یافتهبینی کننده کلاس خاک در مدل  رین متغیرهای محیطی پیشت نقشه مهم (1) شكل

Figure (8) the map of the most important environmental variables predicting the soil class in the BRT 

model 
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 گیرینتیجه

برداری های معمول برای نقشهاستفاده از الگوریتم

های اک بدون توجه به  تعداد کلاسهای خرقومی کلاس

تواند منجر شده نامتعادل خاک در یک منطقه می مشاهده

های کم تکرار یا از دست توجهی مدل به کلاس به کم

ازحد مدل از  های اقلیت و تخمین بیشدادن کلاس

های اکثریت یا پر تکرار شود. این پژوهش با کلاس

منظور  هبود بههای پیش درمانی یا ب بررسی کارآمدی روش

گیری مجدد ها با استفاده از روش نمونهسازی دادهمتعادل

های نامتعادل های بهبود دادهنشان داد که کاربرد روش

-های دقیقبرای تهیه نقشه رقومی خاک منجر به تهیه نقشه

ها تر و با جزئیات بیشتر شده است. در رابطه با کارایی مدل

ها، با روش ز پردازش دادهبر اساس نتایج این مطالعه پس ا

های جنگل گیری، الگوریتمنمونهگیری و کمنمونهبیش

توجهی در  یافته بهبود قابل تصادفی و درخت تصمیم توسعه

های کم تعداد، نشان دادند در شرایطی که  حفظ کلاس

های متداول باعث حذف یا نادیده سازی با روشمدل

نی نادرست بی های کم تعداد و پیشگرفته شدن کلاس

نقشه خاک شده بود. همچنین بر اساس نتایج اعتبارسنجی 

یافته بالاترین دقت کلی و  الگوریتم درخت تصمیم توسعه

ضریب کاپا را در مقایسه با دو الگوریتم جنگل تصادفی و 

-ای نشان داد؛ بنابراین می رگرسیون لجستیک چندجمله

 تواندها میگیری مجدد دادهتوان گفت روش نمونه

های نامتعادل کلاس راه حل مفید برای مقابله با داده یک

یافته برای  ویژه در مدل درخت تصمیم توسعه خاک به

های رقومی خاک باشد. با توجه به اینکه تولید نقشه

مطالعات در این زمینه بسیار محدود بوده و منابع کمی در 

تواند بینشی جدید در مورد اختیار است این پژوهش می

های نامتعادل و  برداری رقومی خاک با تعداد مشاهدهنقشه

 متعادل در مقابل پژوهشگران قرار دهد.
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