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Introduction: Digital soil mapping using innovative machine learning methods is increasingly used to predict the 

spatial distribution and various soil properties. However in soil science studies, the use of digital soil mapping methods 

faces challenges due to the imbalance in soil classes, which negatively affects the performance of machine learning 

algorithms. Therefore, this study aims to address this challenge by improving the classification of imbalanced soil 

classes through two approaches: resampling and cost-sensitive learning, using the random forest prediction model in 

Zanjan Province. 

 

Material and Methods: A number of 148 soil samples were collected based on a random classification pattern with 

a 500 meter spacing and subjected to various physical and chemical analyses in the laboratory following standard 

methods. Environmental covariates included geomorphological and geological maps, digital elevation model (DEM), 

and Landsat 8 satellite images, which were selected as inputs for soil class prediction based on expert opinion and 

principal component analysis (PCA). Some environmental covariates, such as geomorphological and geological maps 

information and features extracted from DEM, were identified as the most effective predictors for soil classes and 

were chosen as model inputs. Analytical hill shading (AHS), sunrise, valley depth, LS_factor, channel network 

distance (CND), topographic wetness index (TWI) and multi-resolution ridge top flatness index (MRRTF) were 

selected as the most effective environmental variables and modeled the most spatial variability of the soils of the 

region. Soil-landscape relationship modeling was done performed using Random Forest algorithm and correcting 

imbalanced data was done by resampling approach using ubOver and ubUnder functions and also by cost-sensitive 

learning approach using rf function in Random Forest package in Rstudio software environment. 

 

Results and discussion: Soil subgroups were classified into five imbalanced classes, including Typic Calcixerepts, 

Typic Haploxerepts, Gypsic Haploxerepts, Typic Xerorthents, and Lithic Xerorthents. The validation results showed 

that the overall accuracy (OA) and kappa coefficient for evaluating the soil map with imbalanced data were 65% and 

0.32, respectively. After data balancing through resampling, these values increased to 71% and 0.54, respectively, and 

in the cost-sensitive learning approach, they reached 86% and 0.77, respectively. Gypsic Haploxerepts and Lithic 

Xerorthents subgroups, considered minority classes, were unidentified and excluded when using imbalanced classes. 
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However, after data improvement and augmentation with both resampling and cost-sensitive learning approaches, the 

prediction of these two minority classes demonstrated acceptable accuracy improvements. 

 

Conclusion: The results of the evaluation of the models showed that in modeling using an unbalanced distribution of 

soil classes, due to the loss of classes with a small number of observations, uncertain maps with relatively poor 

accuracy are created, and after applying data balancing, the accuracy of models based on soil relationships - 

Topography is improved in digital soil mapping studies. The results showed that the cost-sensitive learning approach, 

focusing on classes with low repetition, can be used as a superior model in other areas. Considering that the research 

in the field of unbalanced soil data is limited, this study can be an effective solution to deal with unbalanced data in 

soil classes and produce digital soil maps with high accuracy. 
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 مقاله پژوهشی 
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 ایرانزنجان، ، زنجان دانشگاه ،یکشاورز دانشکده  ،خاک  علوم  گروه 1
 رانیا کرج، ،یکشاورز  جیترو و آموزش قات،یتحق سازمان آب، و خاک قاتیتحق موسسه 2

 

 

بینی پراکندگی مکانی و  ای برای پیش طور گستردههای نوین یادگیری ماشین به خاک با استفاده از روش   رقومیبرداری  نقشه  :سابقه و هدف 

برداری رقومی خاک در مطالعات  های نقشه استفاده از روش های  محدودیتیکی از    وجودن یباا،  شودهای مختلف خاک به کار گرفته میویژگی

برای رفع این    این پژوهشبنابراین  ؛  های یادگیری ماشین داردمنفی بر عملکرد الگوریتم  تأثیر های خاک است که  عدم تعادل کلاس   ،خاکشناسی

بینی استفاده از مدل پیش   وگیری مجدد و یادگیری حساس به هزینه  دو رویکرد نمونه   باهای نامتعادل خاک  بندی کلاس بهبود طبقه   چالش و

 ت. اس  گرفتهانجام جنگل تصادفی در استان زنجان  

 

و روش  الگو  یمشاهدات  رخخاک  148  تعداد  ها:مواد  اساس  فاصله    بندی تصادفیطبقه   یبر  ومتر    500با  آزمایشگاه    حفر  به  انتقال  از  پس 

  ی ها نقشهاطلاعات    شامل  یطیمح   یرهایمتغانجام گرفت.  ها  بر روی آنهای استاندارد  مطابق با روش  ی و شیمیاییفیزیکمختلف    هایتجزیه

  کرد ی رو اساس نظر کارشناسی وبر   که بودند 8لندست  یاماهواره  ریحاصل از تصاو  یهاو داده  ارتفاع یرقوم مدل ،یشناسنیزم وی ژئومورفولوژ 

مستخرج از مدل    یهایژگیو و  ی شناسن یاطلاعات زم  ،یژئومورفولوژ   ی ها نقشه  اطلاعات   املش  یطیمح  یرهایاز متغ  یتعدادی  اصل  مؤلفه  لیتحل

رابطه    یساز مدل شدند.  مدل انتخاب    یعنوان ورود خاک و به   یهاکلاس  ینیبپیش  یمحیطی برا  یرها ی متغ  نیعنوان مؤثرتربه   ی ارتفاعرقوم

  ubOver  ابعوتبا استفاده از  گیری مجدد  رویکرد نمونه توسط  های نامتعادل  داده   و اصلاح  یتصادف  جنگل  الگوریتماز  با استفاده  نما  نیزم  -  خاک

 studioR  نویسیدر محیط برنامه   Random Forest  در بسته  rf  از تابع  با استفاده  حساس به هزینهیادگیری  رویکرد  و همچنین    ubUnderو  

 شد.   انجام

 

بود که    و بحث:  جینتا این  از  پژوهش حاکی  این  ز  یهاخاکنتایج  نامتعادل  پنج کلاس  در  رگروهیمنطقه در سطح  توزیع    کیپیت  شامل  با 

صحت  های  بر این اساس مقادیر آماره   .بندی شدندطبقه  زراورتنتز  کیت یل  وزراورتنتز    کیپیت  هاپلوزرپتز،  کیپس یج،  هاپلوزرپتز  کیپیت  زرپتز،یکلس
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ها در رویکرد  ی دادهساز متعادل بوده و پس از   32/0درصد و    65های نامتعادل به ترتیب برابر  برای ارزیابی نقشه خاک با دادهکاپا    بیضرو   یکل

.  به دست آمد  77/0درصد و    86و در رویکرد یادگیری حساس به هزینه به ترتیب برابر    54/0درصد و    71برابر  گیری مجدد به ترتیب  نمونه

ل  کیپسیج  هایرگروه یز و  کلاس  ک یتیهاپلوزرپتز  جزء  که  اقلزراورتنز  م  تیهای  کلاس  ،شدندیمحسوب  از  استفاده  نامتعادل  هنگام  های 

به تعداد    گیری مجدد و یادگیری حساس به هزینهافزایی با دو رویکرد نمونهشبی  وها  هشده بودند اما پس از بهبود دادو حذف   نشدهینیبش یپ

 . نشان داد  ش یافزا  یبا صحت قابل قبول  هارگروه یز   نیا  ینیبش ی پ  ،تیدو کلاس اقل  نیا

 

های  های خاک، به دلیل از دست رفتن کلاس سازی با استفاده از توزیع نامتعادل کلاس ها نشان داد که در مدل ارزیابی مدل  نتایج :یریگجهینت

های مبتنی بر ها، دقت مدل سازی داده اعمال متعادل   که پس از  شودهای نامطمئن با دقت نسبتاً ضعیفی ایجاد میبا تعداد مشاهده کم، نقشه

رویکرد یادگیری حساس به هزینه با تمرکز بر  نتایج نشان داد که    .یابدمی   ارتقابرداری رقومی خاک  نما در مطالعات نقشهزمین   -روابط خاک  

 نهینیز مورداستفاده قرار گیرد. با توجه به اینکه تحقیقات درزمدیگر  عنوان یک مدل برتر در مناطق  تواند بههای با تکرار کم، می روی کلاس 

های خاک و تولید  های نامتعادل در کلاس حل مؤثر برای مقابله با داده تواند یک راه می   مطالعهدر خاک محدود است، این    دلنامتعاهای  داده 

 .باشدبا دقت بالا  های رقومی خاک  نقشه

 

 گیری مجدد، یادگیری حساس به هزینه، نمونههای نامتعادلدادهجنگل تصادفی،    :کلیدی هایواژه 

 

 قدمهم

های  بینی توزیع مکانی و ویژگیدر پیش  ایفزایندهطور  نوآورانه یادگیری ماشین به   یهافنبرداری رقومی خاک با استفاده از  نقشه 

  رقومیبرداری  نقشه(.  ;Brungard et al., 2015  Heung et al., 2016;  Khaledian and Miller, 2020)  رود مختلف خاک به کار می

عنوان یک چارچوب نمایش مکانی خاک با توجه به نتایج کمی، تکرارپذیری و قابلیت تحلیل عدم اطمینان، جایگاه خود را خاک به

های اخیر، تولید برداری رقومی خاک در سالهای نقشه رغم افزایش دقت روشاما علی ؛ (Fantappiè et al., 2023) تثبیت کرده است 

 . (Meng et al., 2022)برانگیز است ای با دقت بالا همچنان یک فعالیت چالشهای خاک در مقیاس منطقهنقشه 

صورت پیوسته های خاک را بهتا اطلاعات و استنباط  اندافتهیتوسعه خاک    رقومیبرداری  در چند دهه گذشته، رویکردهای نقشه 

های یادگیری  ظهور و بهبود مداوم روش(.  ;McBratney et al., 2003  Malone et al., 2009; Minasny et al., 2013)  ارائه دهند

شده   خاک  رقومیبرداری  نقشه  ی هافنهای خاک با استفاده از  بینی موفق ویژگیازدور منجر به پیشو رویکردهای سنجش ماشین
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 Wadoux et al., 2020; Minasny and)  برداری خاک کمک کندنقشه   مرسومهای  های روشتواند به حل محدودیتاست که می

Hartemink, 2011 .) 

برای    ها  هشوند، عدم تعادل در تعداد مشاهدشناسان و پژوهشگران عمدتاً با آن مواجه می که خاک  و مشکلات شایعیکی از مسائل  

   ممکن است ناشی از وجود عواملی باشد که در فرآیند تشکیل و تکامل خاک تأثیر دارند   عدم تعادلانواع مختلف خاک است. این  

(Taghizadeh-Mehrjardi et al., 2020; Heung et al., 2016.)شده خاک یک منطقه  های مشاهدهها در کلاستعداد نامتعادل داده

ناکافی کلاس برآورد  به  است منجر  اقلیت در مدلممکن  بهای  تخمین  و  اکثریت در مدلکلاس  ازحدشیسازی  سازی شود.  های 

مشکل   درواقع  تر شود.های کممشاهدهتعداد  ، این پدیده ممکن است باعث حذف یک ناحیه از منطقه موردمطالعه با  گریدعبارتبه

های نامطمئن یا  ها و ایجاد نقشه بینیدر پیش )کم تعداد(  های اقلیتها باعث کاهش دقت و از دست رفتن کلاسعدم تعادل در داده

 .(Sharififar et al., 2019b)  شودکننده میگمراه

  یبرایادگیری ماشین    یکردهایرو  ازجملهاما    های خاک وجود دارد رویکردهای متفاوتی برای غلبه بر مشکل عدم تعادل کلاس

را نام   †و یادگیری حساس به هزینه  *مجدد یریگنمونه توانیماست  شدهارائهکه توسط محققان علوم خاک  مسئلهاین پرداختن به 

تواند  گیری مجدد میروش نمونه(.  Rahimi et al., 2023a; Sharififar et al., 2019a; Taghizadeh-Mehrjardi et al., 2019)  برد

 ,Krawczykهای آموزشی متعادل کند )دادههای اکثریت و اقلیت، ها از کلاسهای آموزشی را با تعدیل تعداد نمونهعدم تعادل داده

موجب بهبود دقت نقشه تولیدی شده و  اشتباه    یبندطبقه  نهیبه حداقل رساندن هز با    نه،یحساس به هز  یریادگی  رویکرد(.  2016

 (. Sharififar et al., 2019b; Vincent et al., 2018) دارد های نامتعادلکلاس عیتوز عملکرد بهتری در

استراتژی م  عنوانبهخاک  برداری رقومی  نقشه  نکهیباوجودا بهره ؤیک  افزایش  برای  پایدار  ثر  تولید  قرار   مورداستفادهوری خاک در 

دستیابی    باهدف این پژوهش  شود. بنابراین  یک چالش در نظر گرفته می  عنوانبهها در این مطالعات  اما نامتوازن بودن داده.  گیردمی

بینی  های مرتبط با پیشحلها و راهچالش  به بررسیهای با دقت بالاتر  های خاک و تولید نقشهتر دادهتر و کاربردیبه تحلیل دقیق 

مختلف  عملکرد رویکردهای    ،های نامتعادل خاکبندی کلاسبهبود دقت طبقه   منظوربه  وپرداخته  های نامتعادل خاک  مکانی کلاس

را    با استفاده از مدل یادگیری ماشین جنگل تصادفیها و یادگیری حساس به هزینه  گیری مجدد از دادهاز قبیل نمونه  سازیمتعادل

 دهد. میقرار   و ارزیابی در بخشی از اراضی استان زنجان مورد مقایسه

 

 
*. Resampling Method 

†. Ensemble Models 
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 هاروش مواد و

مختصاات جغرافیائی  دراسات که  زنجان اساتان  یغرب  جنوب  یاراضا از  یبخشاهکتار،    13823با مسااحتی حدود   موردمطالعهمنطقه 

 شدهواقعدقیقه عرض شمالی  31درجه و  36دقیقه تا  37درجه و   36طول شرقی و  دقیقه 11درجه و  48دقیقه تا  21درجه و  47

  متوسااطساااله،   20مدت  با توجه به آمار بلند. سااتا متر 1482  دریا سااطح از موردمطالعه  منطقۀ ارتفاع  میانگین.  (1اساات )شااکل 

درجه   85/4و کمینه دمایی    81/14، بیشااینه دمایی  13  انهیسااال  یدما به ترتیب متوسااط  و متریلیم 340 منطقه  سااالانه  یبارندگ

و  *ماهورتپه دو واحد اراضاای منطقه شااامل یوگرافیزیف .(Statistical Yearbook of Zanjan Province, 2019)  اساات  ساالساایوس

ی و  فشاانآتش، کنگلومرا و مواد آهکسان کربناته،    هاییهلا  شاامل  منطقه شاناسایزمین  هایساازندعمده  و    †یادامنه  یهادشات

و در زمره مراتع ضاعیف قرارمی گیرد. با اساتناد به نقشاه    اساتمنطقه دارای پوشاش گیاهی تنک .  آذرآواری مانند توف اسایدی اسات

 Water and Soilهساااتناد ) †رژیم رطوبتی زریاک  و  †رژیم حرارتی مزیاکمنطقاه ماذکور دارای  هاای رطوبتی و حرارتی ایران،  رژیم

Research Institute, 2010). 

 

 

 

 

 برداری موقعیت منطقه موردمطالعه و نقاط نمونه  -1شکل 

Figure 1- Location of the study area and sampling points 

 
*. Hill lands 

†. Piedmont plains 

‡. Mesic 

§. Xeric 
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 یشگاهیآزما  هایتجزیه و ییصحرا عملیات

 500 فاصاله  نیانگیم  با  یتصاادف یبندطبقه  یبر اسااس الگو رخخاک 148  تعداد  شاناسایات خاکمطالع اساتاندارد  یهاروش  مطابق

 Soil science divisionد )شا(، حفر  تغییر یافتند متر 700تا فاصاله  بر اسااس نظر کارشاناس و شارایط محلی  )در برخی نقاط   متر

staff, 2017  .)گردیادانجاام    هاارخخااکحفرشاااده بر اسااااس راهنماای تشاااریح    یهاارخخااک  تماامی  تشاااریح  ی وبردارنموناه 

(Schoeneberger et al., 2012 .)و  یفیزیک هایتجزیهو    ندشاد داده عبور یمتریلیم 2از الک  خشاک شادنپس از هوا  هانمونه 

 یبندردهبر اسااس سایساتم جامع    هارخخاک (.USDA, 2004های اساتاندارد و متداول انجام گرفت )ی با اساتفاده از روششایمیای

 (.Soil Survey Staff, 2022)  شدند یبندطبقه  لیسطح فام  تا  ییکایآمر روش به  خاک

 یطیمح  یرهایمتغ  استخراج

متر  30  یمکان  کیتفک  باقدرت و مدل رقومی ارتفاع  ازدورسانجشی  هادادهی، شاناسانیزم نقشاه  ،یژئومورفولوژ یهااطلاعات نقشاهاز 

  ی اطلاعات  یهاهیلا قیتلف اسااس بر منطقه  یژئومورفولوژ نقشاه. های کمکی خاک اساتفاده شادبرای اساتخراج لایه( سانجنده اساتر)

  *زینک توساطشاده ارائه یسالساله مراتب کردیبر اسااس رو یاماهواره ریتصااو ریتفسا همراه به  یمادر مواد و  لندفرم  یواحدها  شاامل

  سااازمان  توسااط شاادههیمنطقه ته 1:250000شااناساای با مقیاس نقشااه زمینالف(.  _ 2شااکل  ، 1جدول  )  دیگرد هیته( 2015)

ی با  ازدورساانجشمتغیر   36. ب(_ 2شااکل ) شااد یرقوم ومرجع  نیزم (7/10نسااخه )  Arc-GIS طیکشااور در مح    یشااناساانیزم

( پس از اعمال USGS 2014متر )  30×30تفکیک مکانی    باقدرت  8( ماهواره لندساات OLI/TIRSتصاااویر ساانجنده )اسااتفاده از  

 درارتفاع  یمدل رقوم از  یوبلندیپساات متغیر 18( و  3/5)نسااخه    ENVIافزار تصااحیحات رادیومتریکی و اتمساافری در محیط نرم

  مؤلفه لیتحل کردیبر اسااس روانتخاب متغیرهای کمکی در این مطالعه   .دشا  اساتخراج( 9/7نساخه  )  SAGA GIS  افزارنرم طیمح

  انجام شااد   کارشااناسبه همراه نظارت  نیماشاا  یریادگی  مدل  ینسااب تیاهم  یبندرتبه  و  (26نسااخه  )  SPSS  افزاردر نرم  †یاصاال

(Kuhn and Johnson, 2013.) 

 
*. Zinck 
†. Principal Component Analysis, PCA 
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 موردمطالعهمنطقه   ی ژئومورفولوژنقشه ب(  ی شناسن یزمالف( نقشه    -2شکل 

Figure 2- Map of a) geology b) geomorphologi in study area 

 

 موردمطالعه  منطقه در  یدر سطح لندفرم بر اساس اطلاعات ژئومورفولوژ   شدهک یتفک ی واحدها -1جدول 
Table 1- Separated units at the landform level based on geomorphological information in the study area 

 واحد نقشه 
Map Unit 

 اجزای لندفرم 
Landform 

Components 

 شکل زمین
Landform 

Shape 

 ی/منشأ شناسسنگ
Lithology/Origin 

 وبلندی/قالبی پست
Relief/Morphology 

 نماینزم
Physiography 

Consociation Hi111 
Slope facet 

complex 

Marl + Lime + 

Alluvium - Colluvium 
Medium hill 

 ماهور تپه
Hill lands 

Complex 

Hi211 Summit 

Marl + Alluvium - 

Colluvium 
Low hill 

Hi212 Shoulder 

Hi213 Backslope 

Hi214 Footslope 

Hi215 Toeslope 

Association Pi111 High glacic 
Alluvium - 

Colluvium 
Glacic, Dissected 

 ی ادامنه دشت 
Piedmont 

plains 

Complex Pi211 
Middle 

glacic 

Marl + Alluvium - 

Colluvium 

Glacic, Moderately 

dissected 

Association Pi311 Low glacic 
Marl + Alluvium - 

Colluvium 

Glacic, Low 

dissected 

Association Pi411 Side slope Alluvium 
Glacic terrace, 

Dissected Consociation Pi421 Tread 
Alluvium - 

Colluvium 

Association Pi511 Side slope 
Marl + Alluvium - 

Colluvium 

Glacic terrace, 

Slightly eroded 

Association Pi611 Side slope 
Alluvium - 

Colluvium 
Coalescing fan 

Association 

Pi711 Upper part 

Marl + Alluvium - 

Colluvium 

Channeled recent 

alluvial deposits 
Pi712 

Middle 

part 

Pi713 Lower part 
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 نمازمین  _ خاک یسازمدل

ارائه شد. این  (1984و همکاران ) *منیبار توسط بر  نیروش ناپارامتری است که اول  کی یمدل جنگل تصادف  :یتصادف  جنگل  مدل

و   یکننده کمّ  بینیپیش  رهاییای از متغمجموعه  اسااااس بر  شااادهبندیطبقه رهاییمتغ  ای  یکمّ  رهاییمتغ  بینیپیش قادر بهمدل  

  نی تخم  انجام و مساتقل  یرهایمتغ  و  پاسا  ریمتغ نیبه دسات آوردن ارتباط ب یبرا  یطور تکرارها بهداده  روش  نیا در. اساتی  فیک

  ا یکنند، صادها  یم  میدرخت ترسا یکه تعداد محدود یدرخت یهاروش  ریبرخلاف ساا  یتصاادف جنگلد. در روش شاونیم یجداسااز

  یبرا   و  اسااات  یگروه  یریادگیا روش  کیا روش نی(. اBreiman and Cutler, 2004شاااود )یم  دیاتول  یبنادطبقاه درخات  هزاران

 یریادگیبا اساتفاده از روش  یساازمدل مراحل هی(. کلBreiman, 2001)  دینمایم  عمل  ادیبا سااختن تعداد درختان ز یبندطبقه

 .شد انجام StudioRافزار نرم طیدر مح یسیکد نوبه همراه  Random Forestبا استفاده از بسته   یتصادف جنگل

 دو  درهای نامتعادل  داده اصاالاحبرای  در این رویکرد  :هاگیری مجدد از دادهنمونهرویکرد  ساازی داده با اساتفاده از  متعادل

گیری از  نموناهو کم  ubOver  هاای اقلیات( باا اساااتفااده از تاابعهاای خااک باا تعاداد کمتر )کلاسگیری از کلاسنموناهبیش  مرحلاه

مقادار .  اساااتفااده شاااد Rstudio افزاردر نرم ubUnder  اکثریات( باا اساااتفااده از تاابع  هاایدادهتر )هاای خااک باا تعاداد بیشکلاس

ها به یک حد معمول نزدیک شااود. های اقلیت تقریباً دو تا سااه برابر مقدار اولیه افزایش یافت تا توزیع دادهبرداری برای کلاسنمونه

ها باعث  ها تغییر نکند. این روشنساابت اصاالی کلاس  تا  گردیدتلاش    های نامتعادلحالت اصاالاح دادهدر هر دو  اساات که    ذکرقابل

 (.Abdi and Hashemi, 2015) های خاک متعادل شودهای کلاسشوند که توزیع دادهمی

ساااازی  الگوریتم باه دنباال بهیناهدر این رویکرد،    :ناهیهز  باه  حساااس  یریادگیا   کردیرو  از  اسااتفااده  باا  داده  یسااازمتعاادل

کند با  الگوریتم تلاش می . در واقعبندی اشاتباه، بهترین عملکرد را ارائه دهدهای کلاس اسات تا با کاهش کل هزینه طبقهبینیپیش

حساااساایت به   اکه ب مدلبرای ایجاد یک  در این روش   .را ارائه دهد یتربینی بهتر و دقیقبندی، پیشکاهش تعداد خطاهای طبقه

شاوند، با  ها از معکوس توزیع کلاس محاسابه میشاود. این وزنهای مختلف اختصاا  داده میهایی به کلاسهزینه تغییر یابد، وزن

. این تغییرات در مدل (Zhang et al., 2021)  بهترین شاکل را برای کلاس اقلیت پیدا کند شاودمی این ترتیب که الگوریتم متمرکز

هاای  طور خاا ، هر نموناه در دادهقرار گیرد. باه  موردتوجاههاای آموزشااای هاا در دادهشاااود کاه توزیع کلاسبااعاث می مورداساااتفااده

شااود که شااود. این اقدام باعث میمعکوس فراوانی کلاس مربوط به آن نمونه محاساابه می یابد که بر اساااسآموزشاای وزنی می

، از  مطالعههای مدل بیشاتر شاود. در این  بینیها در پیش)اقلیت( وزن بالاتری در مدل داشاته باشاند و تأثیر آن کم رخدادهای نمونه

 
*. Breiman 
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 .سازی رویکرد حساس به هزینه استفاده شدبرای پیاده studioR نویسیبرنامهدر محیط  Random Forest در بسته rf  تابع

 

 مدل  دقت اعتبارسنجی

 80و اعتبارسانجی تقسایم شادند.    یآموزشاهای  دادهطور تصاادفی به دو بخش ها بهمنظور ارزیابی دقت مدل مورداساتفاده، دادهبه

های اعتبارسااانجی برای ارزیابی عنوان دادهپروفیل( به 30درصاااد دیگر ) 20پروفیل( برای آموزش مدل و    118ها )درصاااد از داده

های  بینی انجام شاد. کلاسهای اعتبارسانجی پیشهای آموزش برازش یافت و ساپس برای دادهمدل با داده در ادامهاساتفاده شادند.  

 دقتشاده از ماتریس خطا شاامل  صاورت درصادی گزارش شادند. پارامترهای اساتخراجبا اساتفاده از ماتریس خطا به  شادهبینییشپ 

Congalton, Jensen, 1996 ;د )کار گرفته شادنبرای اعتبارسانجی به  †کاپا  بیضارو   †کاربر  دقت  ،†کنندهدیتول  دقت ،*نقشاه  یکل

1991). 

 و بحثنتایج 

و بر اساس   توسط مدل جنگل تصاااادفی در سطح زیرگروه های خاککلاس  بینی مکانیپیشبرای  محیطیمتغیرهای  نتایج انتخاب 

کمکی  ریمتغ  10یدشاده در نهایت تعداد تولمتغیر محیطی  57و نظارت کارشاناس نشاان داد که از میان   یاصال مؤلفه لیتحلروش 

  وتحلیلیهتجز شامل  آنمستخرج از    یهایژگیارتفاع و و  یمدل رقوم  ی،شناسنیاطلاعات زم  ،یژئومورفولوژ  یهانقشه  اطلاعات شامل

 یرطوبت شااخ  ،***آبراهه شابکه  تا  فاصاله ،††بیشا جهت در طول شااخ   ،††دره عمق ،††دیخورشا طلوع  ،**هاتپه یاندازهیساا

 انتخااب شااادناد کاهمحیطی   یرهاایمتغ نیمؤثرتر  عنوانباه  †††باالا کیاتفک  درجاه  باا پشاااتاه  یباالا  یهموار  شااااخ و   †††یتوپوگراف

اساااس شاااخ    جنگل تصااادفی برهمچنین در روش .  سااازی کنندمدلرا ها در منطقه تغییرپذیری مکانی خاکمیزان   بیشااترین

مؤثرترین متغیر محیطی عمق دره   دهنده این است که پارامترنشان کمکی منتخب اهمیت متغیرهای †††حداقل صحت  میاااانگین

 
*. Overall Accuracy, OA 

†. Producer Accuracy, PA 

‡. Users Accuracy, UA 

§. Kappa Index 

**. Analytical Hill Shading 

††. Sunrise 

‡‡. Valley Depth 

§§. LS_Factor 

***. Channel Network Distance 

†††. Topographic Wetness Index, TWI 

‡‡‡. Multi-Resolution Ridge Top Flatness Index, MRRTF 

§§§. Mean Decrease Accuracy 
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در  یمحیط  یمتغیرهاین ترمهم(. پراکنش مکانی چهار مورد از 3شکل ) ها در منطقه مطالعاتی بوده استسازی مکانی خاکمدل در

  از  اسات. بر اسااس نتایج  شادهدادهنشاان  4در شاکل   در ساطح زیرگروه توساط مدل جنگل تصاادفی  های خاککلاسکننده  بینیپیش

  ی بالا  یهموار  شااخ  ،فاصاله تا شابکه آبراهه  دره، عمق  شاامل  یتوپوگراف به وابساته ریمتغ چهار  منتخب  محیطی یرهایمتغ  انیم

 ینترمهم  یتوپوگرافدهد  نشاان می  کههساتند  تیاهم  ترینیشب  یدارا بیشا جهت در  طول  شااخ بالا و  کیپشاته با درجه تفک

 پارامترهای توپوگرافیگزارش کردند که در مطالعه خود  Mousavi et al. (2020)اسات.   در منطقه موردمطالعه یساازخاکعامل  

   هستند.های خاک کلاسسازی برای مدل های محیطیپیشران ینترعنوان مهمبه

 

 در سطح زیرگروه  های خاککلاس ینیبشی در پ مورداستفادهکمکی  متغیرهای نسبی مقدار اهمیت   -3شکل 

Figure 3- The value of the relative importance of covariates used in predicting soil classes at the subgroup 

level 
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 در سطح زیرگروه  های خاککلاس  کننده ینیبش یپ یمحیط یمتغیرها ترین  نقشه مهم  - 4شکل 

Figure 4- Map of the most important covariates predicting soil classes at the subgroup level 
 

در دو   منطقه  یهاخاک  ها،خاک یبندرده  ییکایآمر ساامانه اسااس بر( و  1های فیزیکوشایمیایی )جدول  مطابق با نتایج تجزیه ویژگی

 Typic)  زرپتزسااطح زیرگروه در پنج کلاس تیپیک کلساایو در   (Inceptisols)  سااولزینسااپتیا  و(  Entisols)  سااولزیرده انت

Calcixerepts،)  تیپیک هاپلوزرپتز (Typic Haploxerepts)جیپسایک هاپلوزرپتز ،  (Gypsic Haploxerepts)تیپیک زراورتنتز ،  

(Typic Xerorthents)  و لیتیک زراورتنتز  (Lithic Xerorthents)  طبقه( بندی شادندRahimi et al., 2023aنتایج پیش .) بینی

های جیپساایک  گروهکه زیر  دهدیماساات. نتایج این جدول نشااان    شاادهدادهنشااان   2در جدول های خاک منطقه  مکانی کلاس

و (  اقلیتکم تعداد )  هایعنوان کلاسدرصاد به  34/7و   1/8به ترتیب با فراوانی  (E)کلاس    زراورتنتزو لیتیک (  C)کلاس  هاپلوزرپتز 

به ترتیب با فراوانی بیشاتر  ( D)کلاس  ، تیپیک زراورتنتز  (B)کلاس   ، تیپیک هاپلوزرپتز(A)کلاس   زرپتزتیپیک کلسای  یهارگروهیز

 .هستند(  اکثریتپُرتعداد ) هایعنوان کلاسهای منطقه بهدرصد از کل مشاهده 94/20و  56/17، 43/32از 
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 موردمطالعه ها در منطقه رخ بندی خاک های فیزیکی، شیمیایی و طبقه ویژگی -1دول ج

Table 1- Physical, chemical and classification characteristics of profils in the study area 

 افق 
Horizon 

 عمق

 (متریسانت)
Depth 

(cm) 

 خاک  رنگ
Soil 

Color 

 

 )%(  ذرات  یصد نسب در
Relative Particle Percentage 

(%)Top of FormBottom of 

Form 

  واکنش

 خاک
pH 

 قابلیت

 هدایت

 الکتریکی

EC 
-(dSm

)1 

 تیظرف

 تبادل

 ی ونیکات
 CEC 

(Cmol+ 

)1-kg 

 کربن

 یآل
OC 

 آهک 

Calcium 

carbonate 

 گچ 

Gypsum 

(% ) 

 شن
Sand 

 لتیس
Silt 

 رس 
Clay 

  Typic Calcixerepts Profile No. 1Reference Soil تیپیک کلسی زرپتز 1 شماره شاهد رخخاک

A 0-15 10YR4/4 56 28 16 7.98 0.49 12.90 0.46 16.70 - 
Bk1 15-45 10YR5/4 50 22 28 8.30 0.29 18.90 0.26 26.10 - 
Bk2 45-65 10YR5/4 64 16 20 8.13 0.29 16.30 0.06 27.90 - 

C 65-

150 10YR5/4 74 12 14 8.19 0.44 6.40 0.07 25.80 - 

 Reference Soil Profile No. 2 Gypsic Haploxerepts جیپسیک هاپلوزرپتز 2 شماره شاهد رخخاک

A 0-15 10YR7/2 54 36 10 7.56 2.8 12.50 1.15 21.40 7 
Bky1 15-30 10YR8/2 54 36 10 7.86 2.7 9.60 0.61 16.90 23 
Bky2 30-47 10YR5/4 46 36 18 7.81 2.9 15.60 0.39 18.90 10 
Cky 47-75 7.5YR5/4 52 30 18 7.62 9.26 10.60 0.35 18.30 20 

Cy 75-

150 7.5YR5/4 58 30 12 7.62 8.10 10.30 0.19 13.10 39 

 Reference Soil Profile No. 3 Lithic Xerorthents لیتیک زراورتنتز 3رخ شاهد شماره خاک

A 0-10 10YR5/6 16 48 36 7.94 0.43 25.60 0.11 19.30 - 
C 10-40 10YR5/6 12 48 40 8.77 1.04 23.90 0.13 23.30 - 
Cr 40-80 - 16 50 34 8.26 2.53 19.20 0.06 25.50 - 

  Typic XerorthentsReference Soil Profile No. 4 تیپیک زراورتنتز 4رخ شاهد شماره خاک

A 0-20 10YR6/3 68 22 10 7.81 0.60 9.10 0.28 13.10 - 
C1 20-45 10YR5/3 68 20 12 7.79 1.01 10.60 0.23 14.30 - 
C2 45-80 10YR5/3 68 20 12 7.93 1.03 9.90 0.20 11.50 - 
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C3 80-

150 10YR5/3 80 14 6 8.15 0.65 - 0.10 12.60 - 

 Reference Soil Profile No. 5 Typic Haploxerepts تیپیک هاپلوزرپتز 5رخ شاهد شماره خاک

A 0-25 10YR4/4 21 51 28 8.02 0.76 18.00 0.25 21.6 - 
Bw1 25-80 10YR4/3 12 42 46 8.63 1.53 28.50 0.16 22.60 - 

Bw2 80-

150 10YR4/3 8 42 50 8.66 3.77 - 0.17 18.70 - 
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 رگروه ی ز  سطح  در خاک هایکلاس  هامشاهده  تعداد -2جدول 

Table 2- The number of observations of soil classes at the subgroup level 
 ها مشاهده درصد

Percentage of 

Observations 

 هامشاهده تعداد
Number of 

Observations 

 خاک هایگروهزیر
Subgroups Soil 

 کلاس   کد
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 نامتعادل بر اسااااس مورداساااتفاده در شااارایط معمول و بعد از رفع محدودیت دادهمدل   اعتبارسااانجینتایج  

 جدولصاحت کاربر و صاحت تولیدکننده در  های  و بر اسااس شااخ  3در جدول   شااخ  کاپا  و  صاحت کلیهای  شااخ 

و  32/0شااخ  کاپا برابر   های نامتعادلدر شارایط داده(  3شاده در جدول )شاده اسات. با توجه به نتایج ارائهنشاان داده 4

گیری مجدد و یادگیری  با اساتفاده از دو رویکرد نمونهها  ساازی دادهپس از متعادل  ورصاد  د 65شااخ  صاحت کلی برابر 

درصاد   86و  درصاد  71برابر  به ترتیب  و شااخ  صاحت کلی 77/0و    54/0برابر به ترتیب شااخ  کاپا   حسااس به هزینه

. از طرفی بر اسااس های خاک نشاان دادبینی مکانی کلاسدر پیشها  ساازی دادهنسابت به قبل از متعادلدقت بالاتری را  

گیری  سااازی با رویکرد یادگیری حساااس به هزینه مقادیر بالاتری را نساابت به رویکرد نمونهمتعادل  آمدهدسااتبهنتایج  

که در روش یادگیری    آن اساتدهنده  این امر نشاانسانجی کاپا و صاحت کلی نشاان داد.  های صاحتمجدد برای شااخ 

بینی و های با فراوانی کم )اقلیت( اسات و این امر موجب کاهش خطای پیشحسااس به هزینه تمرکز مدل بر روی داده

،  مجددگیری  نمونهاز رویکرد  اساتفاده  باها  بهبود داده گردد. مطالعات محققان بسایاری نشاان دادفزایش دقت مدل میا

افزا بااه  کلا  شیامناجار  ماادلدقاات  و  ی  قاااباال  شااااده  اقل  حفظدر    یتوجهابهاباود   دهنااد مینشااااان    تیااطبقااات 

 (Neyestani et al., 2021; Sharififar et al., 2019a)  .Kang et al. (2022)    وDevi et al. (2019)  نیز در

ین روش عملکرد اساتفاده کردند و دریافتند اجنگل تصاادفی با یادگیری حسااس به هزینه   مطالعاتی جداگانه از الگوریتم

اساتفاده  های نمونه کوچک نیز قابلبرای مجموعههای معمول جنگل تصاادفی دارد و  ی در مقایساه با روشخوبو کارایی  

 .است
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گیری  ها )رویکرد نمونه سازی دادهقبل و بعد از متعادل  رگروهیز  تاکسونومیک سطح  یبینپیش  صحت  -3جدول 

 جنگل تصادفی الگوریتم توسطمجدد و یادگیری حساس به هزینه( 

Table 3- Prediction accuracy of the taxonomic level of the subgroup before and after data 

treatment by random forest algorithm (resampling and cost-sensitive learning approaches) 

 های داده سازمتعادلرویکردهای 

Data balancing approaches 

 سنجی های صحتشاخص

Validation indicators 
 %( ) صحت کلی

Overall 

accuracy (%) 

 ضریب کاپا

Kappa 

coefficient 
 نامتعادل های داده

Imbalanced dataset 
65 0.32 

 گیری مجدد های متعادل با رویکرد نمونهداده

Balanced datase with a resampling approach 
71 0.54 

 های متعادل با رویکرد یادگیری حساس به هزینه داده

Balanced dataset with a cost-sensitive learning 

approach 

86 0.77 

 

 اسات،  شادهدادهنشاان   4که در جدول  و کاربر  دکنندهیصاحت تول یاعتبارسانج  یهامجموعه دادهبر اسااس نتایج  

هنگام اسااتفاده از   شااوندیمحسااوب م  تیهای اقلزراورتنز که جزء کلاس کیتیهاپلوزرپتز و ل  کیپساایج  هایرگروهیز

گیری  با دو رویکرد نمونه  افزاییشبی وها  هشااده بودند اما پس از بهبود دادو حذف  نشاادهینیبشیهای نامتعادل پ کلاس

 شیافزا  یبا صاحت قابل قبول  هارگروهیز نیا  ینیبشیپ  ،تیدو کلاس اقل نیبه تعداد ا مجدد و یادگیری حسااس به هزینه

نساابتاً بالاتری نساابت به رویکرد   یادگیری حساااس به هزینه دقت با رویکرد  هاهبهبود داددر حالی اساات که  نیا  .یافت

یادگیری    کردیدر روکه    کندبیان مینتایج  این  .  داد نشانخاک  اقلیت  هایرگروهیزبینی مکانی  پیشدر  گیری مجددنمونه

دن کل  یبا به حداقل رساا  (زراورتنز  کیتیهاپلوزرپتز و ل  کیپساایجدو کلاس کم رخداد )  ینیبشیپ  نهیحساااس به هز

های نشان داد که روش   Fernández et al. (2018)نتایج مطالعه  .است  شدهنهیبه)کم برازش(  بندی اشتباه  طبقه  نهیهز

 نیماشا  یریادگیو    یکاودر داده  بندیکلاسمقابله با مشاکل عدم تعادل   یبرا  بالایی لیپتانسایادگیری حسااس به هزینه 

 عیتوز  یکه مجموعه داده دارا  ییهادر برنامه نهیحساااس به هز یریادگرویکرد ینشااان داده اساات که  قاتیتحق.  دارند

همچنین نتایج محققین دیگری نشاااان .  (Yu et al., 2018)را به همراه دارد   یاسااات، عملکرد بهتر  نامتعادلکلاس  

و   شااودیمنجر به عملکرد برتر م نهیحساااس به هز  یریادگرویکرد ینامتعادل،   یبندحل مسااائل طبقه یکه برادهد  می

 (.Mienye and Sun, 2021; Zhang et al., 2019) است یریگنمونه  یهاکینسبت به تکن یترمناسب کردیرو

گیری مجدد و یادگیری  ها با رویکرد نمونهداده  ساازیمتعادلیدشاده قبل و بعد از تولهای  ترین نقشاهمحتمل  5شاکل 

( عملکرد هر دو کلاس اقلیت 4دهد. با توجه به نتایج صاحت تولیدکننده و کاربر )جدول هزینه را نشاان میحسااس به 

یدشاده مشاهود اسات. دو  تولی هانقشاهدهد که این امر در ها نشاان میساازی دادهی را پس از متعادلتوجهقابلبهبود 
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، با  ندشده بودکه هنگام آموزش با استفاده از مجموعه داده نامتعادل حذف  کلاس جیپسیک هاپلوزرپتز و لیتیک زراورتنز

 ههزینحسااس به یادگیری   درصاد در رویکرد 100و  100گیری مجدد و  درصاد در رویکرد نمونه 78و   100صاحت کاربر 

درصااد در  88و   75صااحت تولیدکننده  اقلیت  هایکلاس  .ندشااد  ینیبشیپ   یخوب، بهیافتهبهبود  هایداده  از  اسااتفاده  با

با دقت صاافر هنگام   سااهیرا در مقا ههزینحساااس به یادگیری   درصااد در رویکرد 91و   85گیری مجدد و  رویکرد نمونه

در ا  هانااکاافی بودن تعاداد مشااااهادهکناد کاه این نتاایج بیاان میناد.  ناامتعاادل نشاااان داد  یهااآموزش باا اساااتفااده از داده

افزایش تعداد  اما پس از ؛ شاودهای اقلیت مینادرسات و ناموفق الگوریتم برای کلاسبینی  پیشهای خاک منجر به کلاس

بینی  دقت پیش  کرده و در نهایتجلوگیری    های اقلیتکلاسالگوریتم از حذف  با اساتفاده از رویکردهای موجود ها  نمونه

تواند تأثیر منفی بر نتایج  های خاک میهای کلاستعداد نامتعادل مشااهده درواقع.  یابدمیبهبود های اقلیت برای کلاس

های مختلف در مطالعات مختلف نتایج اعتبارسااانجی مدل (.Rahimi et al., 2023b)  اعتبارسااانجی داشاااته باشاااد

با اساتفاده از بهبود   شادههیتههای  ، نقشاهشادهگرفته  به کاراز نوع رویکرد  نظرصارفدهد که برداری رقومی نشاان مینقشاه

نقشااااههداد باه  نسااابات  باالاتری  دقات  دارای  ناامتعاادل  داده  شاااادههیاتههاای  هاای  بودهباا  معمول   اناد هاای 

 (Taghizadeh-Mehrjardi et al., 2020; Sharififar et al., 2019b.) 
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مدل  بر اساس   گیری مجدد و یادگیری حساس به هزینه()رویکرد نمونه  هاسازی داده در سطح زیرگروه قبل و بعد از متعادلهای خاک کلاس  یو کاربر برا تولیدکننده صحت -4 جدول

 جنگل تصادفی 

Table 4- Producer and User accuracy of soil classes at the subgroup level before and after data treatment based on the random forest (resampling and 

cost-sensitive learning approaches) 

NaN*است.   نشدهانجام بینی برای این کلاس  : عدد نیست، هیچ پیش 

NaN*: Not a number, no prediction has been made for this class . 

 نان یاطم تیقابل
Validation 

 یدکننده )%( تول صحت 
Producer accuracy (%) 

 )%(  کاربر صحت
User accuracy (%) 

  یریادگ یهای مدل

 ن یماش
Machine learning 

models های نامتعادل داده 
Imbalanced 

dataset 

 های متعادل هداد
Balanced dataset 

 های نامتعادل داده
Imbalanced 

dataset 

 های متعادل داده
Balanced dataset 

در   های خاککلاس

 سطح زیرگروه
Subgroup of soil 

یادگیری حساس به  

 هزینه
Cost-sensitive 

learning 
 

 گیری مجدد نمونه
Resampling 

یادگیری حساس به  

 هزینه
Cost-sensitive 

learning 

 گیری مجدد نمونه
Resampling 

A 85 100 85 61 95 75 
B 50 83 25 100 71 34 
C 0 85 75 NaN 100 100 
D 34 100 34 65 81 34 
E 0 91 88 NaN 100 78 
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ها با دو رویکرد  ی دادهسازمتعادل الگوریتم جنگل تصادفی قبل و بعد از توسط  یدشدهتول یهانقشه - 5شکل 

 گیری مجدد و یادگیری حساس به هزینه نمونه 

Figure 5- Maps produced by random forest algorithm before and after data balancing with 

resampling and cost-sensitive learning approaches 
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 یریگجهینت 

های خاک با دقت  های نامتعادل برای تولید نقشاااهداده های پیش درمانی یا بهبودکارآمدی روش  باهدفاین پژوهش     

گیری  دو رویکرد یادگیری حسااس به هزینه و نمونهبالاتر و مدیریت بهتر اراضای کشااورزی انجام گرفت. در این مطالعه  

هاای  هاای بهبود دادهنتاایج نشاااان داد کاه روش  هاا مورداساااتفااده قرار گرفات.مجادد برای حال مسااائلاه عادم تعاادل داده

دقات    افزایشمنجر باه   جاهیدرنتهاای اقلیات شاااده و  تواناد ساااباب افزایش دقات مادل در تشاااخی  کلاسناامتعاادل می

رویکرد یادگیری حسااس به هزینه با تمرکز   از طرفیگردد.  تر  های دقیقهای خاک و تهیه نقشاهبینی مکانی کلاسپیش

داساتفاده قرار گیرد. عنوان یک مدل برتر در دیگر مناطق نیز مورتواند بههای با تکرار کم، نشاان داد که میبر روی کلاس

حل مؤثر برای تواند یک راهمی مطالعهدر خاک محدود اسات، این   نامتعادلهای  داده  نهیدرزمبا توجه به اینکه تحقیقات 

 .باشدبا دقت بالا  های رقومی خاک  های خاک و تولید نقشههای نامتعادل در کلاسمقابله با داده
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