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Soil salinity is a major environmental hazard in arid regions, directly affecting 

soil and water resource productivity and ecosystem sustainability. This study 

aimed to develop and optimize an ensemble machine learning model for 

improving the spatial prediction of soil salinity and identifying the key 

environmental factors controlling its distribution in the Mahvelat Plain, Khorasan 

Razavi Province, Iran. A total of 137 soil samples were collected, and electrical 

conductivity of the saturated soil extract (ECe) was measured. In addition, 32 

auxiliary variables, including remote sensing spectral indices, topographic 

features, geological information, land use data, and groundwater quality 

parameters, were used in the modeling process. Four machine learning models, 

including Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), Boosted 

Regression Tree (BRT), and Generalized Linear Model (GLM), along with a 

combined model, were developed and evaluated. The results showed that the 

combined model outperformed the individual models, achieving the highest 

prediction accuracy (R² = 0.81, RMSE = 5.14, and MAE = 4.11). Among the 

individual models, SVM showed the best performance (R² = 0.76). Highly saline 

areas were mainly concentrated in the central, western, and northwestern parts of 

the study area, particularly around Playa Bajestan, with an overall increase in 

salinity from east to west. Groundwater quality parameters, especially HCO₃⁻, 
SAR, and TDS, were the most influential predictors. The combined model also 

showed a greater ability to estimate extreme salinity values, reaching 21 dS/m. 

Overall, the proposed framework provides an accurate and reliable approach for 

soil salinity mapping and sustainable soil resource management. 
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Extended Abstract  

Introduction  
Nowadays, soil salinity has become an escalating environmental crisis that directly threatens global 

food security. In arid regions, the gradual accumulation of salts degrades both the physical and chemical 

properties of soil, posing a serious obstacle to agricultural production. The Mahvelat Plain in eastern Iran 

is one such area. It is an important agricultural zone well known for its intensive pistachio cultivation. 

However, the region’s hot and dry climate, together with its proximity to the Bajestan playa, creates 

conditions that strongly favor salinization. The present study attempts to bridge the gap between 

traditional soil sampling and predictive digital soil mapping using an advanced ensemble machine 

learning approach. According to official reports, 424 million hectares of topsoil and 833 million hectares 

of cultivated soils in the world are affected by salt. Despite the increasing availability of remote sensing 

and environmental covariates, accurately characterizing the spatial heterogeneity of soil salinity in arid 

agricultural landscapes remains challenging because salinity is controlled by complex interactions among 

soil, groundwater, topography, climate, and land-use conditions. Therefore, integrating multiple machine 

learning algorithms within an ensemble framework may provide a more robust approach for improving 

prediction accuracy and reducing the limitations associated with relying on a single predictive model. 

Material and Methods  
Soil salinity values have previously been assessed through laboratory analyses, which have often been 

time-consuming and costly. Due to the limitations of past scientific methods, alternative techniques such 

as geostationary and remote sensing are currently being used to predict soil salinity in unsampled areas. 

Also, the integration of digital soil mapping techniques and machine learning to estimate soil properties 

has also expanded the application of these methods in soil salinity prediction. The study was conducted 

in the Mahvelat Plain. A total of 137 soil samples were collected to determine the electrical conductivity 

of the saturated paste extract (ECe). To account for spatial complexity, 32 environmental covariates were 

selected. These included spectral remote sensing data, terrain attributes derived from a digital elevation 

model (DEM), geological maps, and groundwater chemical analyses. Four different models were trained 

initially: random forest (RF), support vector machine (SVM), boosted regression trees (BRT), and 

generalized linear model (GLM). Afterwards, a stacking ensemble model was developed using a five‑fold 

cross‑validation framework to generate the final salinity prediction map. 

Results and Discussion  
Model evaluation of model performance clearly showed that the stacking ensemble approach was 

superior. This model achieved high statistical accuracy, with an R² of 0.81 and an RMSe of 5.14, thereby 

outperforming each of the individual RF, SVM, BRT, and GLM models. The spatial distribution map 

revealed a clear salinity gradient, with values increasing progressively from the eastern part toward the 

western and northwestern parts of the plain. According to the variable importance analysis, soil salinity 

in the study area is mainly governed by subsurface hydro geochemical conditions. In particular, the strong 

correlations observed for HCO₃‑SAR and TDS indicate that groundwater quality is the primary factor 

driving soil degradation in this plain. Unlike single models, the ensemble framework proved notably more 

capable of capturing extreme salinity, which is of particular concern for agricultural management. The 

ensemble approach outperformed all individual models, achieving an R² of 0.81, RMSe of 5.14 dS m⁻¹, 
and MAE of 4.11 dS m⁻¹. The final salinity map revealed high values in the western and northwestern 

parts of the plain near the Bajestan playa. Variable importance analysis identified groundwater hydro 

geochemical parameters, particularly bicarbonate (HCO₃⁻), sodium adsorption ratio (SAR), and total 

dissolved solids (TDS), as the primary predictors. Notably, the ensemble model substantially improved 

the estimation of extreme salinity values exceeding 21 dS m⁻¹ compared to any single model. 
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Conclusion  
The results confirmed that ensemble machine learning techniques can markedly improve the accuracy 

of soil salinity mapping in arid regions. By capturing the nonlinear interactions between groundwater 

quality and soil surface properties, the proposed framework offers a practical and reliable tool for site-

specific soil management. For pistachio farmers and regional policymakers in Iran, this tool can help 

identify priority areas for drainage and desalination interventions, thereby supporting more sustainable 

agricultural development in salt-affected environments. Overall, the proposed approach can serve as an 

efficient tool for the intelligent management of water and soil resources in saline lands, particularly in 

pistachio‑growing regions of the country. On the other hand, the results of this research showed that 

despite the extreme spatial and temporal variability of salinity, the use of remote sensing data and 

auxiliary variables in the framework of machine learning can predict soil salinity patterns with optimal 

accuracy. The resulting spatial information can also provide a scientific basis for prioritizing field 

investigations, optimizing irrigation and drainage practices, and allocating soil reclamation resources to 

areas with the greatest salinity risk. Furthermore, the proposed framework is transferable to other salt-

affected arid and semi-arid agricultural regions where sufficient soil observations and environmental 

covariates are available, providing a scalable approach for supporting sustainable land and water 

management. 
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در مناطق خشک است که مستقیماً بر  یمحیط مخاطرات عمده ی ازشوری خاک یک

این مطالعه با هدف  گذارد. وری منابع خاک و آب و پایداری اکوسیستم تأثیر میبهره

بینی مکانی شوری سازی یک مدل یادگیری ماشین گروهی برای بهبود پیشتوسعه و بهینه 

استان   کننده توزیع آن در دشت مه ولات،خاک و شناسایی عوامل محیطی کلیدی کنترل

نمونه   13۷در    (ECe)خراسان رضوی، ایران انجام شد. هدایت الکتریکی عصاره گل اشباع 

های طیفی سنجش از دور، شاخص: متغیر کمکی، شامل 32خاک اندازه گیری شد. 

های زیرزمینی، در فرآیند شناسی، کاربری اراضی و پارامترهای کیفیت آب توپوگرافی، زمین

، ماشین (RF) چهار مدل یادگیری ماشین، شامل جنگل تصادفی  سازی استفاده شد.مدل

یافته و مدل خطی تعمیم (BRT) شده، درخت رگرسیون تقویت (SVM)ن بردار پشتیبا

(GLM)  .نتایج نشان داد که مدل  ، به همراه یک مدل ترکیبی، توسعه داده و ارزیابی شدند

 = R² = 0.81, RMSEست )های منفرد عملکرد بهتری داشته اترکیبی نسبت به مدل

5.14, MAE = 4.11  به ویژه نسبت به مدل )(SVM)    با( R2 = 0.76 نهایی شوری   ۀنقش  .(

های مرکزی، غربی و شمال غربی منطقه، نشان داد که مناطق بسیار شور عمدتاً در بخش

به ویژه در اطراف پلایا بجستان، متمرکز بوده و افزایش شوری از شرق به غرب مشاهده 

، بیشترین TDSو   HCO₃⁻ ،SAR ارامترهای کیفی آب زیرزمینی، به ویژه پ . شده است

مدل ترکیبی همچنین توانایی بیشتری در   اند.بینی شوری خاک داشته پیشسهم را در 

در مجموع، چارچوب   زیمنس بر متر(.دسی 21تخمین مقادیر شدید شوری نشان داد )تا 

برداری شوری خاک و مدیریت پایدار اعتماد برای نقشهپیشنهادی یک رویکرد دقیق و قابل  
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 مقدمه

های محیط زیستی در مناطق خشک و نیمه خشک جهان است که به طور مستقیم ترین چالششوری خاک یکی از مهم

  ;Basak et al., 2022)دهد میوری منابع آب و خاک، عملکرد محصولات زراعی و پایداری اکوسیستم را تحت تأثیر قرار بهره

2024 Sarbazi, Sibevei & Fadaie,ri, Akba) .های میلیون هکتار از خاک 424 1های منتشر شده از سوی فائوبر اساس داده

درصد شور،  85های سطحی از خاک که باشندمی دنیا، تحت تاثیر نمک های تحت کشت میلیون هکتار از خاک 833سطحی و 

درصد شور سدیمی  14و درصد سدیمی  24درصد شور،  62های زیرین و از خاک سدیمی درصد شور  5و یمی درصد سد  10

ها در بهترین حالت برآوردی تجربی است، زیرا با توجه به ذات پیچیده و پویایی در واقع این تخمین  (. FAO, 2024)اند  گزارش شده 

 & Maleki, Pouyan, Khoshoui, Tiefenbacher)  ق آن دائما در حال تغییر است زمانی و مکانی شوری خاک مقادیر مطل 

Pourghasemi, 2024 ) . ترین عوامل در مناطق خشک ایران، اقلیم خشک )بارندگی کم و تبخیر بالا( به همراه توپوگرافی، اصلی

 ,Akbari, Ownegh, Asgari, Sadoddin & Khosravi 2016a; Akbari)  شوند می طبیعی مؤثر در شوری خاک محسوب 

Modarres & Alizadeh Noughani, 2020 های کویری های بزرگ به ویژه در دشت (. در این مناطق، املاح به سمت فرورفتگی

شناسی مانند گنبدهای نمکی و سازندهای زمینیابند. می تبخیر و تعرق بالا، در خاک تجمع  )پلایاها( منتقل شده و به دلیل 

 Akbari, Ownegh, Asgari, Sadoddin) های تبخیری نیز از دیگر عوامل طبیعی شوری خاک در برخی مناطق هستندنهشته

& Khosravi, 2016b)های خشک ایران امری غیرمنتظره یط یادشده، وجود شوری بالای خاک در محیط. با توجه به شرا

های زهکشی مناسب و آبیاری های انسانی از جمله کمبود زیرساختهای اخیر، شوری ثانویه به دلیل فعالیتنیست. در سال

ثر از نمک أهای متخاک (.Hassani, Azapagic & Shokri, 2020) استیافتههای شور تحت مدیریت ناکارآمد، افزایش با آب

ای، های منطقهوری کشاورزی را در مقیاسبهرهتوانند میباشند و میتهدیدی قابل توجه برای تولید محصولات کشاورزی 

ها ایجاد بیابان(.  Arnous & Green, 2015; Rahimi, Afzali, Farhadi, & Alamolhoda, 2021)  ملی و حتی محلی کاهش دهند

تعادل اکولوژیکی را مختل  به عنوان یکی از عوامل اصلی تخریب سرزمین،که بوده در مقیاس بزرگ نیز نتیجه شوری خاک 

 ,.Golestani, Ghahfarokhi, Esfandiarpour & Shirani, 2023  ;    Al-Refahi, Karimi, Mahmoudabadi & Akbari)کند  می

2025  .) 
اند. با توجه به های آزمایشگاهی زمان بر و پرهزینهتحلیلهای سنتی برای ارزیابی مقادیر شوری خاک شامل روش

و سنجش    (,Brunner, Li, Kinzelbach & Li 2007)  2های جایگزینی مانند ژئواستاتیکهای سنتی، تکنیک های روشمحدودیت

برای   (;Nabiollahi et al., 2021; Maleki et al., 2024; Boali & Akbari, 2026 Dong, Wu, Luo, Sun & Xia, 2019) از دور

و 3برداری دیجیتال خاکهای نقشههمچنین ادغام تکنیک  شود.میمونه برداری نشده استفاده  بینی شوری خاک در مناطق نپیش

بینی شوری خاک شده است پیشها در های خاک نیز باعث گسترش کاربرد این روشیادگیری ماشین برای تخمین ویژگی

(Mousavi, Karimi, Maleki, Safari & Taghizadeh, 2023; Ye et al., 2026; Li et al., 2026.)  در مورد استفاده از ادغام

 & Haq, Shahbaz, Asif, Ouahada)بینی شوری خاک، حق و همکارانپیشمتغیرهای محیطی با یادگیری ماشین برای 

Hamam, 2023) رگرسیون 4ن جنگل تصادفیای در پاکستان انجام دادند که از پنج مدل یادگیری ماشین )رگرسیومطالعه ،

های سنجش از دور ( همراه با داده8و رگرسیون ریج  ۷، رگرسیون حداقل مربعات جزئی6، رگرسیون درخت تصمیم5آدابوست 

است. ها عمل کرده بینی بهتر از سایر مدلپیشها نشان داد که مدل جنگل تصادفی از نظر دقت های آناند. یافتهاستفاده کرده

 9جنگل تصادفی، ماشین بردار پشتیبان  سه مدل یادگیری ماشین  اثربخشی  (Xiao et al., 2023)   به طور مشابه، شیائو و همکاران
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آنان در پژوهش بینی شوری خاک در منطقه خشک شمال غربی چین ارزیابی کردند. پیشرا در  1و بوستینگ گرادیان شدید

به دنبال آن جنگل تصادفی نسبت به رگرسیون بردار پشتیبان، به ویژه زمانی که  ومدل بوستینگ گرادیان د نشان دادند خو

ترین مدل یادگیری ماشین ها اهمیت انتخاب مناسبد. این یافتهانه شد، عملکرد بهتری داشتمیمتغیرهای ورودی خاصی استفاده  

 کند. میبینی دقیق پارامترهای شوری خاک برجسته  پیشبر اساس متغیرهای ورودی را برای 

ها با  بینی شوری خاک، اغلب این مدل پیش های منفرد یادگیری ماشین برای های قابل توجه در کاربرد مدل با وجود پیشرفت 

ای متفاوت، حساسیت بالا به نویز و توان محدود در استخراج روابط پیچیده و  هایی مانند نوسان عملکرد در شرایط داده محدودیت 

های اخیر،  در سال .  (Boali, Asgari, Behbahani, Salmanmahiny & Naimi, 2024a)اند  غیرخطی میان متغیرهای محیطی مواجه 

ها مطرح شده است، اما اغلب مطالعات موجود ی مناسب برای غلبه بر این محدودیتبه عنوان رویکرد 2های ترکیبی استفاده از مدل 

 اند )اند یا ارزیابی جامعی از سازوکارهای بهبود دقت ارائه نکردهگیری پرداختههای ساده مبتنی بر میانگینبه ترکیب اً یا صرف

Boali, Kariminejad & Hosseinalizadeh, 2024b  .)شده با سازیدر ارائه یک مدل ترکیبی بهینه  ،حاضر  وآوری اصلی پژوهشن

، ماشین بردار پشتیبان (RF)از چهار الگوریتم یادگیری ماشین شامل جنگل تصادفی ، اول ۀلایلایه است. در چند ساختار 

(SVM)درختان تقویت شده ، (BRT)  یافتهو مدل خطی تعمیم(GLM)  های محیطی، توپوگرافی صورت موازی بر روی داده به

برای تنظیم بهینه فراپارامترهای هر سه مدل استفاده  سازیشوند. در لایه دوم، از الگوریتم بهینه و سنجش از دور آموزش داده می

ه با استفاده از روش شدسازیهای سه مدل بهینهشود تا عملکرد هر مدل به حداکثر دقت ممکن برسد. در لایه سوم، خروجیمی

شوند. این ساختار گیرد، تلفیق میکننده نهایی به کار میکه یک فرامدل یادگیری رگرسیون خطی را به عنوان ترکیب ترکیبی 

بینی کند و با کاهش واریانس و بایاس، دقت پیشگیری همزمان از نقاط قوت هر سه مدل را فراهم میمراتبی امکان بهرهسلسله 

همچنین، این مدل   .  )& Akbari, 2026 Boali, Kariminejad (دهدطور معناداری افزایش میهای منفرد بهیسه با مدلرا در مقا

های پیشین ای که در بسیاری از پژوهشقادر است اثرات متقابل پیچیده بین متغیرهای محیطی را بهتر شناسایی کند؛ مسئله

 .صورت محدود بررسی شده است نادیده گرفته شده یا به

ی قابل توجه آن در برابر شوری  پذیرآسیبولات به دلیل اهمیت بالای اقتصادی و کشاورزی آن و در عین حال مهدشت 

شناسی ریخت ،مورد مطالعه در نظر گرفته شده است. این منطقه با اقلیم گرم و خشک و شرایط زمین ۀخاک به عنوان منطق

 Maleki, Fathizad, Karimi, Taghizadeh-Mehrjardi ) خاص، مستعد تجمع املاح و بروز فرآیندهای شورشدگی ثانویه است

& Pourghasemi, 2023ای از معیشت محلی به کشاورزی، به ویژه باغات پسته که حساسیت بالایی به (. وابستگی بخش عمده

های میدانی سازد. علاوه بر این، کمبود دادهمیبینی پذیر شوری خاک را دوچندان  پیشتنش شوری دارند، ضرورت پایش دقیق و  

ایجاد کرده  بینی دقیق در این ناحیه، شکاف دانشی مهمیهای پیشزمانی شدید شوری و نبود مدل -ت مکانیمنسجم، تغییرا

تواند به میهای یادگیری ماشین و توسعه یک چارچوب ترکیبی بهینه سازی شده،  است. از این رو انجام پژوهشی مبتنی بر مدل

ولات کمک کند و در نهایت پایداری تولیدات کشاورزی مهمند منابع خاک در دشت  تر شوری و مدیریت هوشهای دقیقنقشه   ۀارائ

 .منطقه را تقویت نماید

 مورد مطالعه  ۀمنطق

ولات تقریباً مهخراسان رضوی واقع شده است. مساحت  استان ولاتمهشهرستان شرق ایران و در مطالعاتی در  ۀمنطق

  قرار گرفته است  یشرق 58° 46´ تا  58° 33´و یشمال 35° 01´  تا 34° 58´یی جغرافیا ۀدر محدودو بوده هکتار  204۷1

باشد. رژیم رطوبتی و حرارتی گراد میدرجه سانتی  3/1۷میلی متر و    193. میانگین بارندگی و دمای سالیانه به ترتیب  (1)شکل  

ولات یکی از مناطق مهم کشاورزی استان خراسان رضوی به ویژه تولید مهدشت    .استخاک به ترتیب اریدیک خشک و ترمیک  

منطقه مطالعاتی های آزاد از سطح آب . ارتفاع Maleki et al., 2023)  ( پسته است که پلایای بجستان در نزدیکی آن قرار دارد

.باشدمیمتر  2000تا  ۷93بین 

 
1- Extreme Gradient Boosting (XGB) 

2- Ensemble Models 
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   ولات استان خراسان رضویدر دشت مه   برداری خاکمطالعاتی به همراه نقاط نمونه   ۀموقعیت منطق  -1شکل 

Fig. 1. Location of the study area and soil sampling points in the Mahvelat Plain, Khorasan Razavi Province 

 هامواد و روش

های های زمینی و سنجش  از دور استفاده شد. دادهسازی شوری خاک، از تلفیق دادهمدلپژوهش حاضر، به منظور بررسی و  

مورد مطالعه بود که میزان شوری هر نمونه خاک در عصاره   ۀنمونه خاک برداشت شده از نقاط مختلف منطق  13۷زمینی شامل 

 (. Page, Miller & Keeney, 1982)گیری گردید ازهگل اشباع اند

 های مختلف سنجش از دورها و لایهای جامع از شاخصمجموعهآوری شده، های جمععلاوه بر بازدیدهای میدانی و نمونه 

اند بوده MSIو  NDWI ،BI ،NDSI ،NDVI ،OSAVI ،RVI ،S1های طیفی شامل و محیطی مورد استفاده قرار گرفت. شاخص

 های محیطی خاک هستند و از تصاویر ماهواره های مختلف پوشش گیاهی و وضعیت رطوبت و تنشکه هرکدام بیانگر ویژگی

گردیدند. همچنین، استخراج  و در بستر گول ارث انجین متر 30 با قدرت تفکیک مکانی( OLI/TIRS sensors) 8لندست 

و کاربری اراضی به منظور لحاظ کردن تأثیر ساختار زمین و تغییرات کاربری بر شوری خاک  شناسیهای مربوط به زمینلایه

، Aspect ،Convergence ،Curvature ،Hillshade ،Slopeهای توپوگرافی شامل پارامترهایی نظیر استفاده شدند. داده

Texture،TPI  و TRI های های هندسی و شکل زمین هستند. افزون بر این، متغیرهای مربوط به آباند که بیانگر ویژگیبوده

Anion ،Cations ،3زیرزمینی شامل 
-HCo ،pH ،SAR ،TDS وEC   برداری قرار گرفتند تا اثر ترکیب شیمیایی و بهرهنیز مورد

و  ها در محیط سامانه اطلاعات جغرافیایی(. ترکیب این داده1)جدول های هیدروشیمیایی بر الگوی شوری بررسی شودیژگیو

 .سازی و تحلیل مکانی شوری خاک فراهم نمودمدلنرم افزارهای تحلیلی، پایه ای برای 

 هاپردازش داده پیش

پردازش ها به منظور افزایش پایداری و قابلیت مقایسه بین متغیرها مورد پیشدگیری ماشین، دادههای یاپیش از اجرای مدل

های احتمالی بررسی شدند. های پرت و ناسازگاریقرار گرفتند. ابتدا تمامی متغیرهای ورودی از نظر وجود مقادیر گمشده، داده

ای در مجموعه داده نهایی های محیطی، هیچ مقدار گمشدهلایه  ۀو تهیبرداری نمونه  ۀها در مرحلبا توجه به کنترل کیفی داده

هایی استفاده شد و نمونه (Interquartile Range; IQR) های پرت از روش فاصله بین چارکیوجود نداشت. برای شناسایی داده

که خارج از محدوده قرار داشتند مورد بررسی قرار گرفتند. از آنجا که این مقادیر عمدتاً ناشی از تغییرات واقعی مکانی شوری 

توانست موجب از دست رفتن اطلاعات ارزشمند شود، در مجموعه داده حفظ شدند. در ادامه، به ها میخاک بودند و حذف آن
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 Z-score با استفاده از استانداردسازی هاف اثر تفاوت مقیاس متغیرها، تمامی متغیرهای پیوسته پیش از اجرای مدلمنظور حذ

 سازی شدند. )با میانگین صفر و انحراف معیار یک( نرمال

 ولات استان خراسان رضوی در دشت مه شوری خاک ۀنقش ۀمتغیرهای کمکی مورد استفاده برای تهی -1جدول 
Table 1- Auxiliary variables used for soil salinity mapping in the Mahvelat Plain, Khorasan Razavi Province 

 معیار

Criterion 

 شاخص

Index 

 تعریف و فرمول شاخص
Definition & Index Formula 

 رفرنس

Reference 

 توپوگرافی 
Topography 

Slope 
 شیب

میزان افزایش یا کاهش ارتفاع   ۀشیب نشان دهنده

.نسبت به فاصله در یک جهت خاص است  
Slope indicates the rate of increase or 

decreases in elevation relative to distance in 

a specific direction. 

 (Gallant & Dowling, 

2003) 

Aspect 
 جهت شیب

بیشترین شیبِ نزول )یعنی جهتی که در جهتِ خطِ 

دهد( میآن بیشترین کاهش ارتفاع رخ    
The direction of the line of steepest descent 

(i.e., the direction in which the greatest 

decrease in elevation occurs) 

Curvature 
 انحنا

 میزان انحراف یک قوس یا منحنی از خط راست
The amount of deviation of an arc or curve 

from a straight line 

Convergence 
 همگرایی 

نواحی همگرا را به صورت کانال )مجرای جریان( و 

نواحی واگرا را به صورت پشته )برآمدگی( برجسته 

 .کندمی
It highlights convergent areas as channels 

(flow paths) and divergent areas as ridges 

(elevations) 

Analytical hillshade 
 سایه روشن

 زاویه بین سطح و پرتوهای نور تابشی

The angle between the surface and the 
incoming light rays 

 (Tarini, Cignoni & 

Montani, 2006) 

Topographic roughness index (TRI) 
توپوگرافی  زیری شاخص  

 گیری میزان ناهمواری سطح زمیناندازه 

Measurement of the degree of roughness 

 (Moore, Gessler, 

Nielsen & Peterson, 

1993) 

Topographic position index (TPI) 
توپوگرافی موقعیت شاخص  

مقدار ارتفاع یک سلول و میانگین ارتفاعِ تفاوت بین 

 همسایگیِ اطراف آن سلول

The difference between the elevation value 
of a cell and the average elevation of its 

surrounding neighborhood 

(Weiss, 2001) 

Terrain surface texture (Texture) 

سطحی توپوگرافیبافت   

 های هندسی موجود در سطح ناهمواری 

Roughness’s present on the surface 
 (Iwahashi & Pike, 2007) 

 سنجش از دور 

Remote Sensing 

Salinity Index (SI) 

شوری  شاخص  B4B2  
 (Allbed, Kumar & 

Aldakheel, 2014) 
Normalized Difference Salinity 

Index (NDSI) 

نرمال شده  اختلاف  شوری شاخص  
(B4-B8A)/(B4+B8A) 

 (Richardson, Duigan & 

Berlyn, 2002) 
Normalized Difference Water Index 

(NDWI) 

 نرمال شده  آب اختلاف شاخص
(B8A-B11)/(B8A+B11) 

Brightness Index (BI) 

2B3(B4(/3 شاخص روشنایی  222 B++   (Ray, Singh, Dutta & 

Panigrahy, 2002) 

Moisture Stress Index (MSI) 

رطوبتیشاخص استرس   
SWIR1/B8 

 (Rock, Vogelmann, 
Williams, Vogelmann & 

Hoshizaki, 1985) 

Optimized Soil-Adjusted Vegetation 

Index (OSAVI) 

با خاک شاخص پوشش گیاهی تعدیل شده   
(B8 –B4)/(B8 + B4 + 0.16) 

 (Rondeaux, Steven & 

Baret, 1996) 

Normalized Difference Vegetation 
Index (NDVI) 

 شاخص پوشش گیاهی تعدیل شده 
(B8A-B4)/ (B8A+B4) 

 (Rouse, Haas, Scheel & 

Deering, 1974) 

Ratio Vegetation Index (RVI) (B8/B4) (Jordan, 1969) 
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 شاخص نسبت پوشش گیاهی 

 مواد مادری  

Parent Material 

Geology map 

شناسینقشه زمین  - (Zinck, 1989;  

Toomanian, Jalalian, 

Khademi, Karimian 
Eghbal & Papritz, 2006) 

Land use map 

کاربری اراضینقشه   - 

 آبکیفیت 

Water Quality 

HCO3
−, Anion, Cations, EC, pH, 

SAR, and TDS 
- 

(Nasrian, Akbari, 
Faridhosseini & 

Neamatollahi, 2022) 

 

 های یادگیری ماشین مدل

، ماشین (RF)سازی مکانی شوری خاک، از چهار الگوریتم یادگیری ماشین شامل جنگل تصادفی  مدلبینی و  پیشبه منظور  

ها بر اساس پارامترهای مدل  استفاده شد.   (GLM)یافتهو مدل خطی تعمیم   (BRT) ، درختان تقویت شده(SVM)بردار پشتیبان  

 (trial-and-error) مند چندین آزمایش اولیهها و اجرای نظامپیشین، مستندات رسمی الگوریتم مقادیر پیشنهادی در مطالعات 

 (RMSE) ، ریشه میانگین مربعات خطا(R²) های ضریب تعیینها با استفاده از شاخصتعیین شدند. در هر مرحله، عملکرد مدل

بینی، قابلیت تعمیم و که بهترین تعادل بین دقت پیش ارزیابی شد و مجموعه پارامترهایی (MAE) و میانگین قدر مطلق خطا

 .برازش را فراهم کردند، به عنوان تنظیمات نهایی انتخاب شدندجلوگیری از بیش

ای از درختان تصمیم، مجموعههای  بینیپیش، با تجمیع  baggingبه عنوان یک الگوریتم یادگیری گروهی مبتنی بر   RF مدل 

  10و حداکثر عمق درختان بر روی    500(. در این مدل تعداد درختان برابر با  Breiman, 2001دهد )میایش  پایداری مدل را افز

و حداقل تعداد  5های مورد نیاز برای تقسیم یک گره روی تنظیم گردید تا از بیش برازش  جلوگیری شود. حداقل تعداد نمونه

های مورد بررسی در هر تقسیم، برابر با در نظر گرفته شد. پارامتر نیز برای تعیین حداکثر تعداد ویژگی 1ها روی نمونه در برگ

'sqrt' ( انتخاب شد. مدل ماشین بردار پشتیبانSVM با به کارگیری توابع هسته )روابط غیرخطی پیچیده بین متغیرهای 1 ،

تابع هسته رادیال   ازSVM   کند. در مدلمیسازی  مدلبهینه با بیشترین حاشیه    ۀکمکی و شوری خاک را از طریق یافتن ابرصفح

(. پارامتر تنظیم Liu et al., 2021; Bargam et al., 2024سازی روابط غیرخطی دارد )مدلپایه استفاده شد که توانایی بالایی در  

تنظیم گردید. پارامتر گاما، که شعاع تأثیر  1کننده برای کنترل تعادل بین حداقل کردن خطا و حداکثر کردن حاشیه، بر روی 

 تعیین شد. 'scale'کند، به صورت خودکار با مقدار میرا مشخص  RBFتابع 

های پیشین بهینه سازی  متوالی برای کاهش خطای مدل  با رویکرد تقویت گرادیان، درختان تصمیم را به صورت  BRT مدل 

(. در این  2025Mehrjardi-Bandak, Boali, Yaghobi & Taghizadeh ,گردد ) می بینی پیش نماید که منجر به افزایش دقت می 

یم شد تا از همگرایی پایدار اطمینان حاصل گردد. عمق درختان نیز  تنظ   0/ 05و نرخ یادگیری بر روی    300مدل تعداد درختان برابر با  

گیری تصادفی  برای نمونه  0/ 8با مقدار  subsampleتعیین شد. به منظور جلوگیری از بیش برازش، از پارامتر  10، بر روی RFمانند 

(، به عنوان یک چارچوب انعطاف پذیر با استفاده  GLM)   یافته ، مدل خطی تعمیم  ها در هر مرحله استفاده گردید. نهایتاً بخشی از داده 

(. در این مدل توزیع نرمال برای  et al  Yin.2024 ,کند ) می از تابع پیوند، روابط احتمالی بین متغیرهای مستقل و پاسخ را برآورد 

( است.  OLSکار گرفته شد، که معادل یک مدل رگرسیون خطی معمولی )  متغیر پاسخ شوری خاک فرض شد و تابع پیوند هویت به 

ها و مناسبت آماری صورت  های دیگر مانند گاما یا پواسون، این انتخاب بر اساس تحلیل اکتشافی داده در صورت نیاز به استفاده از توزیع 

 خواهد گرفت. 

 ها ارزیابی عملکرد مدل

با استفاده از معیارهای ارزیابی استاندارد در حوزه رگرسیون، شامل ریشه   های یادگیری ماشینعملکرد نهایی هر یک از مدل

) ,Bandakمورد سنجش قرار گرفت )R²( و ضریب تعیین )MAE( ، میانگین قدر مطلق خطا)RMSE(میانگین مربعات خطا 

Boali, Komaki, Ghorbani & Alinejad, 2026.)

 
1- Kernel Functions 
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ای طرفانهها لحاظ نشده بود، محاسبه شدند تا ارزیابی بیکه در فرآیند آموزش مدل  معیارها بر روی مجموعه داده آزمون این  

بینی هر مدل به دست آید. مقایسه مقادیر این معیارها به ما امکان شناسایی بهترین مدل را پیشپذیری و دقت  از توانایی تعمیم

 دهد. میمورد مطالعه  ۀخاک در منطقبینی دقیق شوری پیشبرای 

شوند، به طوری میهای مشاهداتی به صورت تصادفی به دو گروه تقسیم  های یادگیری ماشین، نمونهبه طور کلی، در تکنیک

(. این گروه John et al., 2020شود )میدر نظر گرفته   درصد باقی مانده برای اعتبارسنجی  30درصد برای آموزش مدل و    ۷0که  

 گیردمیمورد استفاده قرار  تکرار 10اعتبارسنجی برای ارزیابی عملکرد مدل با استفاده از اعتبارسنجی متقابل بوت استرپینگ 

(Sharififar & Sarmadian, 2023.) 
 

RMSE =√
1

n
∑ (Z𝑖 − Zi

∗)2n
i=1  

 (1) 

𝑅2 =

[
 
 
 

∑ (𝑍𝑖 − 𝑍̅)(𝑍𝑖
∗ − 𝑍̅∗)𝑛

𝑖=1

√∑ (𝑍𝑖 − 𝑍̅)2𝑛
𝑖=1 √∑ (𝑍𝑖

∗ − 𝑍̅∗)2𝑛
𝑖=1 ]

 
 
 
2

 (2) 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑍𝑖 − 𝑍𝑖

∗|

𝑛

𝑖=1

 (3) 

بینی شده، میانگین مقادیر مشاهده پیشبه ترتیب تعداد مشاهدات، مقادیر مشاهده شده، مقادیر    𝑍̅, 𝑍̅∗, i,, Z i*Z ,n جایی که  

 هستند.بینی شده پیششده و 

 مدل ترکیبی 

های منفرد، یک مدل ترکیبی بهینه سازی بینی و کاهش نوسان عملکرد مدلپیشدر این پژوهش، به منظور افزایش دقت 

ولات طراحی شد. در این چارچوب، چهار مدل جنگل مهبینی شوری خاک در دشت پیششین برای شده مبتنی بر یادگیری ما

( به عنوان GLM)یافته ( و مدل خطی تعمیم BRT(، درختان تقویت شده )SVM(، ماشین بردار پشتیبان )RFتصادفی )

ها، طیفی از روابط خطی و غیرخطی بین متغیرهای اری آن گیری از تنوع ساختبهرههای پایه به کار گرفته شدند تا با یادگیرنده

با  Stacking Ensemble مدل ترکیبی بر اساس رویکردمحیطی، توپوگرافی و سنجش از دور با شوری خاک پوشش داده شود. 

متافیچرها بر اساس فرآیند ، تولید  (Data Leakage)  توسعه یافت. به منظور جلوگیری از نشت اطلاعات glmnet استفاده از پکیج

های آموزشی به پنج زیرمجموعه تقسیم شدند؛ در هر تایی انجام شد. بدین صورت که در هر تکرار، دادهاعتبارسنجی متقابل پنج

و زیرمجموعه باقیمانده صرفاً برای  ( GLMو RF) ، SVM، BRT های پایهمرحله، چهار زیرمجموعه برای آموزش هر یک از مدل

هایی بینیهای مجموعه آموزش، پیشبینی مورد استفاده قرار گرفت. این فرآیند پنج بار تکرار شد تا برای تمامی نمونهیشتولید پ 

 Out-of-Fold) آموزش مشاهده نکرده بود ۀتولید شود که همواره توسط مدلی ایجاد شده بودند که آن نمونه را در مرحل

Predictions).  ز نمونه حاصل از چهار مدل پایه به عنوان متافیچرهای ورودی مدل فراگیر مبتنی های خارج ابینیسپس پیش

های پایه مجدداً با مورد استفاده قرار گرفتند. پس از آموزش مدل فراگیر، هر یک از مدل (glmnet) شدهبر رگرسیون منظم

های آزمون به مدل فراگیر وارد شد برای داده هاهای حاصل از آنبینیهای آموزشی بازآموزی شدند و پیشاستفاده از کل داده

( مسئول استخراج الگوهای غیرخطی BRTو    RFهای درختی )در این ساختار، مدل  .بینی نهایی شوری خاک تولید گرددتا پیش

مسئول  GLMها، و مسئول شناسایی ساختارهای با حاشیه بهینه در فضای ویژگی SVMو تعاملات پیچیده بین متغیرها، 

سازی روابط خطی و فراهم سازی تفسیرپذیری بیشتر بودند و مدل فراگیر با وزن دهی بهینه به هر یک از این منابع مدل

های منفرد و دهد. به طور کلی، مدل ترکیبی پیشنهادی با تلفیق نقاط قوت مدلبینی را کاهش میپیشاطلاعاتی، خطای کلی 

های شوری ای و نویز، بهبود دقت مکانی نقشه بینی در برابر تغییرات دادهپیشایش پایداری  ها، موجب افزهای آنکاهش اثر ضعف

  ولات خواهد شد.مهو ارتقای قابلیت استفاده از نتایج در مدیریت خاک دشت 
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 نتایج و بحث

حاکی از آن ها . تحلیل دادهه استارائه گردید 2خاک استخراج و در جدول  های توصیفی مربوط به هدایت الکتریکیآماره

دسی زیمنس بر متر است که به طور کلی بیانگر  09/10مورد مطالعه  ۀکه میانگین هدایت الکتریکی خاک در منطق است

ناهمگنی قابل توجه شوری  ۀدهندبود که نشان 30/49تا  56/0. دامنه تغییرات این پارامتر بین در منطقه است شور  شرایط

تواند متأثر از عوامل مختلفی میای از تغییرات  گسترده  ۀخاک در منطقه، از شرایط غیرشور تا شوری بسیار زیاد است. چنین دامن

ش های مدیریت آبیاری باشد. شوری خاک عمدتاً از طریق ایجاد تناز جمله شرایط هیدروژئوشیمیایی، نوع کاربری اراضی و شیوه

 گذارد.میاسمزی و بروز سمیت یونی خاص بر رشد و عملکرد محصولات کشاورزی تأثیر 
 

 ولات استان خراسان رضوی دشت مهتوصیف آماری هدایت الکتریکی خاک در    -2جدول 
Table 2- Descriptive statistics of soil EC in the Mahvelat Plain, Khorasan Razavi Province 

 تغییراتضریب 

Coefficient of 

Variation 

 انحراف معیار

Standard 

Deviation 

 میانه

Median 
 میانگین

Mean 

 حداکثر

Maximum 

 حداقل

Minimum 

 پارامتر

Parameter 

79.18 7.99 8.02 10.09 49.30 0.56 )1-EC (dS m 
 

 ی یادگیری ماشین هاارزیابی شوری خاک با استفاده از مدل

از نظر دامنه مقدار و شدت تفکیک مکانی تا حدی  SVM و BRT ،RF ،GLMهای های حاصل از مدلنقشه با وجود این که 

اند، اما همگی در کلیت الگوی مکانی شوری همسو هستند و امکان شناسایی نواحی مستعد شوری و نیز مناطق با شرایط متفاوت

یادگیری رابطه بین متغیرها و همچنین میزان  ۀها ناشی از ماهیت الگوریتم، نحومدلکنند. تفاوت بین مینسبتاً بهتر را فراهم 

به طور کلی نتایج حاصل از چهار مدل یادگیری ماشین نشان   .شودمحسوب میهای ورودی  حساسیت هر روش به تغییرات داده

ها، (. با در نظر گرفتن معیارهای ارزیابی عملکرد مدل2)شکل قرار دارنددهنده نواحی با شوری بالاتر در نواحی جنوبی منطقه 

(، ۷1/4( و میانگین قدر مطلق خطا )91/5و کمترین ریشه میانگین مربعات خطا ) ( 2R= ۷6)  بالا با ضریب تبیین  SVMمدل 

و کمترین ریشه میانگین مربعات خطا   (  2R=  44/0)  پایین  ینیبا ضریب تب  GLMبالاترین عملکرد را داشته است. همچنین مدل  

توانسته است تغییرات   SVM (. این یعنی3ترین عملکرد را داشته است )جدول  (، پایین08/6( و میانگین قدر مطلق خطا )60/۷)

دهد این مدل میان نش  SVM در نتیجه عملکرد خوب .ها برآورد کندشوری خاک را با دقت بیشتری نسبت به سایر مدل

ای، توپوگرافی، کیفیت آب آبیاری و ...( و ماهوارههای )داده غیرخطی با کرنل مناسب، توانسته است رابطه بین متغیرهای کمکی

قابل انتظار است، زیرا روابط بین شوری و متغیرهای   GLM( مدل60/۷) RMSeمقادیر بالاتر  .شوری را به خوبی یاد بگیرد

سازی آن نیست. شوری خاک معمولاً توزیع مکانی غیرخطی مدلغلب غیرخطی و پیچیده است و مدل خطی قادر به محیطی ا

تواند مرزهای می(  RBFبا استفاده از تابع کرنل ) SVM و ناپیوسته دارد، به ویژه در مناطقی با کشاورزی فشرده و زهکشی متغیر

 MAE و R²، RMSe بهترین عملکرد را بر اساس معیارهای آماری SVM گرچه مدلا .های شوری را بیاموزدپیچیده بین کلاس

های تواند اطلاعات بیشتری درباره قابلیت اعتماد نقشهبینی و تحلیل توزیع مکانی خطاها میقطعیت پیشنشان داد، ارزیابی عدم

های مکانی و برآورد هایی مانند تحلیل باقیماندهروش شود از شوری خاک فراهم کند. بنابراین، در مطالعات آینده پیشنهاد می

 .بینی برای بررسی تغییرپذیری خطاهای مدل در مناطق مختلف استفاده شودقطعیت پیش عدم
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 GLM  مدل  -و ت  SVM  مدل -پ   BRT  مدل  -ب   RF  مدل  -های یادگیری ماشین. الفارزیابی شوری خاک با استفاده از مدل   -2شکل 

Fig. 2. Evaluation of soil salinity using machine learning models. (a) RF model, (b) BRT model, (c) SVM 

model, and (d) GLM model 
 

  

درصد از  21شد که علیرغم وجود حدود ( مشخص 3مورد مطالعه )شکل  ۀهای شوری در منطقبا بررسی پراکندگی داده

دسی زیمنس بر  21بالای نمونه مربوط به کلاس شوری  10دسی زیمنس بر متر، تنها  16های خاک با شوری بیشتر از نمونه 

های یادگیری های آموزش مدلباشند. در مقابل، بخش عمده دادهمی( دسی زیمنس بر متر 49تا  21متر )با دامنه گسترده 

یکی از دلایل  اند. این عدم تعادل توزیعیدسی زیمنس بر متر متمرکز شده 22تا  1مدل مورد استفاده( در محدوده  3ماشین )

های یادگیری ماشین که ذاتاً برای است. به عبارت دیگر، مدل 21ها در برآورد مقادیر بالاتر از ضعیف مدل عملکرد نسبتاًاصلی 

های با شوری بسیار بالا، فرصت کافی اندک نمونهاند، در فرآیند آموزش به دلیل تعداد طراحی شده  کمینه سازی خطای کلی

های اکثریت )یعنی یابند و تمایل دارند که برآورد خود را به سمت میانگین دادهن مقادیر را نمیبرای یادگیری الگوی حاکم بر ای

های مبتنی بر خطا شناخته در مدل محدوده پایین و متوسط شوری( سوق دهند. این پدیده که به نام رگرسیون به سمت میانگین

برآورد شوند.  ی( با سوگیری منفدسی زیمنس بر متر 21شود مقادیر شدید )بالاتر از میشود، باعث می

 های یادگیری ماشین ارزیابی عملکرد مدل   -3جدول
Table 3- Comparison of machine learning model performance 

MAE (Test) MAE (Train) RMSe (Test) RMSe (Train) R² (Test) R² (Train) Methods 

6.08 5.80 7.60 7.10 0.44 0.50 GLM 

4.71 4.10 5.91 5.20 0.76 0.82 SVM 

5.54 5.0 6.93 6.10 0.69 0.75 BRT 

5.39 4.90 6.74 6.0 0.74 0.80 RF 
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ها ( و فاصله عددی قابل توجه آن دسی زیمنس بر متر 49تا  21)از  21های با شوری بالای همچنین، پراکندگی زیاد نمونه

ها در این تر مدلضعیفشود که آموزش مؤثر مدل را با چالش مواجه سازد. بنابراین، عملکرد میها، سبب از محدوده غالب داده

ها در فضای ویژگی است. برای ها و توزیع نامتوازن نمونه ها، بلکه ناشی از ماهیت آماری دادهبازه نه به دلیل نقص ذاتی الگوریتم

 تر مقادیر شوری استفاده شده است. بهبود برآورد چنین مقادیر حدی در ادامه از مدل ترکیبی جهت برآورد دقیق
 

 
 های مختلف شوری خاک های خاک در کلاس پراکنش تعداد نمونه   -3شکل 

Fig. 3. Frequency distribution of soil samples in different salinity classes 

 اساس مدل ترکیبی  ارزیابی شوری خاک بر  

، کمترین ریشه میانگین مربعات (R²=0.81) نشان داد که این مدل با ضریب تعیین بالانتایج ارزیابی عملکرد مدل ترکیبی 

 بینی شوری خاک ارائه داد. در مدل، بهترین عملکرد را در پیش(MAE=4.11)   و میانگین قدر مطلق خطا (RMSe=5.14) خطا

Stackingشده های پایه به صورت ثابت تعیین نشد، بلکه توسط مدل فراگیر مبتنی بر رگرسیون منظم، وزن مدل (glmnet)  و

به طور خودکار برآورد گردید. بر این  (Out-of-Fold Predictions) های خارج از نمونهبینیدر طی فرآیند آموزش، بر اساس پیش

یافته شده و مدل خطی تعمیمهای جنگل تصادفی، ماشین بردار پشتیبان، درختان تقویت شده برای مدل  گرفته  اساس، ضرایب یاد

بینی نهایی به دست آمد که بیانگر سهم نسبی هر مدل پایه در تولید پیش 13۷/0و  214/0، 335/0، 312/0 به ترتیب برابر با

ها را بینی شده توسط مدل ترکیبی الگوی مکانی مشابه اما با دقت بالاتری نسبت به سایر مدلپیششوری خاک  ۀنقش .هستند

های مرکزی تا غربی و شمال غربی منطقه مطالعاتی متمرکز بوده بخشدر   د. بر این اساس، مناطق با شوری بالاتر عمدتاًادنشان  

های جغرافیایی و هیدرولوژیکی منطقه، شوند. این توزیع مکانی با ویژگیمیو مناطق شرقی با مقادیر کمتری از شوری مشخص  

های در بخش ( Maleki et al., 2024همخوانی دارد، به طوری که براساس مطالعات قبلی و بررسی نقشه کاربری اراضی منطقه )

بینی شده در سرتاسر دشت پیششود. مقادیر شوری میجنوبی منطقه مطالعاتی تجمع باغات پسته و اراضی کشاورزی دیده 

تنوع در شدت شوری در نواحی مختلف منطقه  ۀدهندوسیع نشان ۀ. این بازبودمتغیر  48/49تا  39/2ای بین ولات در بازهمه

ها را به خوبی تفکیک کند. مقایسه مقادیر حداکثر و حداقل شوری با نتایج است که مدل ترکیبی توانسته است این تفاوت

همگرایی نتایج و تأیید اعتبار  ۀ( و همچنین مطالعات پیشین در منطقه، نشان دهند,RF SVM, BRT, GLMهای پایه )مدل

 های مدل ترکیبی است. بینیپیش
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 ترکیبی  مدل  براساس   خاک  شوری  نقشه  -4 شکل

Fig. 4. Soil salinity map derived from the combined model 
 

از سمت شرق به غرب منطقه مورد پژوهش  از دیگر سو نقشه تهیه شده بیانگر افزایش هدایت الکتریکی عصاره اشباع

های متمادی سبب ها آبیاری ممتد طی سالمطالعه شامل اراضی زراعی است که در آن ۀ موردباشند. نواحی شرقی منطقمی

های زیرین گردیده است. افزون بر این، سطح شوری با حرکت به سمت ها به لایهها از سطح خاک و انتقال آنشسته شدن نمک

یابد. دلیل این امر زهکشی محدود و نرخ بالای میقه مطالعه واقع شده است، افزایش مرکز پلایای بجستان که در غرب منط

ها در خاک در طول زمان و در نتیجه ایجاد سطوح بالاتر شوری که موجب تجمع تدریجی نمک  رودبه شمار میتعرق  -تبخیر

 ها در سطح گردیده است.گردد. با توجه به اقلیم خشک این منطقه، در نتیجه، تبخیر آب شور باعث ایجاد تبلور نمکمی

شاورزی در حاشه پلایا را در نوسانات شوری خاک مورد و موقیعت قرارگیری اراضی ک  های متعددی نقش شرایط اقلیمیپژوهش

 (. Bannari & Al-Ali, 2020; Li et al., 2022; Maleki et al., 2022; Golestani et al., 2023) اندتأیید قرار داده

 اهمیت متغیرهای تاثیرگذار بر شوری خاک براساس مدل ترکیبی 

 HCO3 ،SAR ،TDS ،pH ژهیو )به ینیرزمیمرتبط با آب ز یرهای، متغ5شده در شکل  ارائه  یبیمدل ترک لیبر اساس تحل

و  یتر از عوامل توپوگرافمراتب برجسته  ها بهخاک دارند و نقش آن یشور ینیبشیرا در پ  ریتأث نیشتری( بAnionو 

 یدیکل تیاهم افته،ی نی( است. اهای سنجش از دورشاخصو  ،یتوپوگرافخصوصیات  ،یشناسنی)مانند زم یکیژئومورفولوژ

  .کندیم دیخاک تأک داریپا تیریو مد یرا در تعادل نمک HCO3 ژهیوبه ییایمیدروژئوشیه یپارامترها

خاک  یشور نیانگیم شیباعث افزا ،یاریها، همراه با آبه شوراب شیو افزا ینیرزمیمنابع آب ز راتییتغ ر،یاخ یهاسال در

از عوامل مؤثر در   د،یشد  یزمان  -یمکان  راتییتغ  نیاست. ا  دهیگرد یعمدتاً منف  یمنطقه دچار دگرگون  ستمیشده و اکوس  یسطح

 . شوندیمحسوب م یبه باغدار یاز کشاورز یاراض یکاربر رییتغ

خاک، در  یهاکنندهو اصلاح ییایمیش یها، کودهادهنده کشاورزان شامل استفاده از بهبود یتیریاقدامات مد حال، نیا با

نشان   نیدر چ  (Hong, Yong & Tiyip, 2011)مطالعات هانگ و همکاران    نیشده است. همچن  ینقاط موجب کاهش شور  یبرخ

 هستند. یشور شیعوامل افزا نیهمترم ،یاریآب یهاو روش  ریتبخ ،ینیرزمیآب ز یداد که سطح بالا
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 اساس مدل ترکیبی  ثیرگذار بر شوری خاک برأاهمیت متغیرهای ت  -5شکل 
Fig. 5. Importance of variables influencing soil salinity based on the ensemble model  

ید این ؤنتایج تحلیل اهمیت متغیرها ممورد مطالعه،  ۀعلی رغم تغییرپذیری قابل توجه مقادیر هدایت الکتریکی در منطق

های طیفی استخراج ه و شاخصبرای ثبت این تغییرات مناسب بود 8 ای لندستماهوارهقدرت تفکیک مکانی تصاویر است که 

 اند. شده از این تصاویر ارتباط قابل قبولی با شوری خاک نشان داده

ها بر اساس موقعیت مکانی از اهمیت های شور و مدیریت آناز آنجا که پایش شوری خاک به منظور شناسایی و ارزیابی خاک

ها و صرفه جویی در زمان ایفا تواند نقش مؤثری در کاهش هزینهمیدور    ازهای سنجش  گیری از دادهبهرهبالایی برخوردار است،  

های طیفی رود که رفتار بازتابمیهای مکانی مختلف، انتظار  کند. با این حال، به دلیل تغییرپذیری زیاد شوری خاک در مقیاس

های دردسترس، امکان هزینه و داده  های کمتفاده از روش اس  در برآورد هدایت الکتریکی همواره از الگوی یکنواختی پیروی نکند.

گیری کند. این رویکرد، تصمیمپتانسیل تولید کمک می پایش مستمر را فراهم کرده و به کشاورزان در شناسایی مناطق هم

 نماید.آگاهانه در مدیریت اراضی و اجرای اقدامات مؤثر برای حفظ و بهبود سلامت خاک را تسهیل می

 گیری نتیجه

)خشکی ای از عوامل اقلیمی  ولات نتیجه تعامل پیچیدهمههای این پژوهش به وضوح نشان داد که شوری خاک در دشت  یافته

های توپوگرافی و تأثیرات انسانی از جمله ویژگی،  TDSو     HCO₃⁻, SARبه ویژه مقادیر بالای و تبخیر بالا(، کیفیت آب زیرزمینی

های آبیاری، نوع کاربری اراضی و مدیریت کشاورزی است. در این میان، نتایج مدل ترکیبی توسعه یافته در این پژوهش روش

رافی یا پوشش تر از متغیرهای صرفاً توپوگنقشی بسیار تعیین کننده تأکید کرد که پارامترهای کیفیت آب زیرزمینی به ویژه

های مدیریتی دوچندان گیاهی در توزیع مکانی شوری دارند که لزوم توجه ویژه به پایش کیفیت آب زیرزمینی را در برنامه

 خاک  شوری  مکانی  الگوی  تبیین  در  را  زیرزمینی  آب  کیفیت  متغیرهای  نسبی  اهمیت  ترکیبی،  مدل  نتایج  آنکه  وجود  با  .سازدمی

 سازوکارهای به شدهمشاهده الگوهای دادننسبت و مدیریتی عوامل قطعی بندیاولویت  به یافته این یمتعم سازد،می برجسته

 و زمانی هایمقیاس در نتایج اعتبارسنجی نیز و متغیرها متقابل هایکنشهم بر و مستقل اثرات دقیق تفکیک مستلزم علیّ،

شناسی به عنوان بخشی از خصوصیات ذاتی منطقه، عملًا و زمین ریختاقلیمی با توجه به این که عوامل  .است متفاوت مکانی

قابل تغییر هستند، تمرکز راهکارهای مقابله با شوری باید بر بهبود عوامل فنی و مدیریتی معطوف گردد.  غیر
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شناسی، تمرکز راهکارهای مقابله با شوری باید بر بهبود عوامل ریخت تغییر بودن عوامل اقلیمی و زمین با توجه به غیرقابل

دهد که در مناطقی با شوری با نقشه کاربری اراضی نشان می 81/0فنی و مدیریتی معطوف گردد. مقایسه نقشه شوری با دقت 

ازدور و یادگیری های سنجش، الگوی کاهش سطح زیر کشت باغات پسته محسوس است. استفاده از داده EC > 16 dS m)-1(بالا

های اصلاحی هدفمند مانند آبشویی های همگن شوری را شناسایی کرده و زمینه را برای اجرای روش تواند پهنهماشین می

 .های شیمیایی، تغییر الگوی کشت و جایگزینی محصولات مقاوم به شوری فراهم سازدکنندهشده، کاربرد اصلاحکنترل 

مبنا به جای رویکردهای یکنواخت، برای مهار پیشرفت شوری و تضمین پایداری ای مدیریتی مکانکارگیری راهبرده به

بینی شوری شود در مطالعات آینده، به منظور افزایش دقت پیشپیشنهاد میولات ضروری است.  تولیدات کشاورزی در دشت مه 

های عصبی شبکه  یق استفاده گردد. در این راستا،های فصلی و سالانه، از رویکردهای ترکیبی یادگیری عمخاک در مقیاس

-و سنتینل  8ای چندزمانه )مانند لندست  طیفی را از تصاویر ماهواره-های مکانیقابلیت استخراج خودکار ویژگی  (CNN)   پیچشی

نی شوری زماهای سریهای زمانی دادهسازی وابستگیبرای مدل (LSTM) مدتکوتاه-های حافظه طولانیشبکه ( دارند و2

زمانی شوری را با دقت بالاتری -تواند الگوهای مکانیمی CNN-LSTM هایمدل مناسب هستند. ترکیب این دو معماری در قالب

ای های زمانی تصاویر ماهوارههای ورودی مورد نیاز شامل سریهای سنتی یادگیری ماشین برآورد کند. دادهنسبت به مدل

های میدانی هدایت الکتریکی گیریاشناسی )دما، تبخیر و تعرق، بارندگی، رطوبت نسبی( و اندازه)فصلی یا ماهانه(، متغیرهای هو

و   R², RMSEها با معیارهایی نظیر های زمانی منظم )مثلاً هر فصل( است. همچنین ارزیابی عملکرد این مدلخاک در بازه

MAE   های شوری حاصل از مدل ترکیبی در باغات کارگیری نقشهآثار اقتصادی و اجتماعی به  بررسیدر نهایت،    .شودتوصیه می

 .تری از کارایی عملی این رویکرد منجر شودتواند به درک جامعپسته، می

 سپاسگزاری

 لهیوس نیبدبوده است.  دانشگاه فردوسی مشهددر  6430۷با کد طرح پژوهش حاضر حاصل نتایج بخشی از طرح پژوهشی 

 .شودمی یسپاسگزار مانهیاند، صمرسانده یاریپژوهش ما را  نیکه در انجام ا یکسانمیز تماا
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