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  چکیده

بـه عنـوان یـک روش    ) نـانومتر  2500- 400(سنجی در محدوده مرئی و فروسرخ نزدیک و فروسرخ کوتاه له طیفهاي نوین از جم استفاده از روش

در محدوده مرئـی،  هاي طیفی  بررسی توانایی دادهاین مطالعه با هدف . تواند بسیار موثر باشد هاي خاك میبینی ویژگی سریع، آسان و کم هزینه در پیش

و ) PLSR(جزئـی   مربعات حداقل ونیرگرسهاي  روشبا استفاده از  خاك ذرات اندازهبرآورد در  )نانومتر 2500- 400( فروسرخ نزدیک و فروسرخ کوتاه

درصـد   80جهت ارزیابی مدل . نمونه خاك از منطقه کفه مور، استان کرمان برداشته شد 120براي این منظور  .انجام شد) PCR(ی اصل مؤلفه ونیرگرس

همچنین جهت اعتبارسنجی از روش حذف هر بـار  . سنجی مدل به صورت تصادفی انتخاب شدند درصد براي صحت 20ون مدل و ها براي کالیبراسی داده

هـاي   بـراي داده  RMSEو کمتـرین مقـدار   R2 اسـتفاده شـد نتـایج نشـان داد بیشـترین مقـدار      ) Leave one out-cross validation(یک نمونه 

و بـراي لگـاریتم سـیلت در روش    پـردازش مشـتق دوم    همراه با پیش PLSRتم پارامترهاي رس و شن در روش براي لگاریاعتبارسنجی  و کالیبراسیون

PLSR بینی باقیمانده  انحراف پیشبا توجه به مقادیر . پردازش مشتق اول به دست آمد همراه با پیش)RPD( بینی مدل براي درصد رس و سـیلت   پیش

، آسـان و غیرمخـرب در بـرآورد    عتواند به عنوان یک روش سری سنجی می براساس نتایج این مطالعه طیف. باشد قابل قبول و براي درصد شن ضعیف می

 .اجزاي بافت خاك مورد استفاده قرار گیرد

  

  سنجی ، طیف)PCR(ی اصل مؤلفه ونیرگرس، )PLSR(جزئی  مربعات حداقل ونیرگرس :هاي کلیدي واژه

  

  مقدمه

 یزیکـی خـاك اسـت کـه    هاي مهـم ف  خاك یکی از ویژگی1بافت 

 .مطالعات خاك، آب، محیط زیست و کشاورزي دارداهمیت بسیاري در

بافت خاك نقش کلیدي در فرآیندهاي تخریب خاك و انتقـال توسـط   

آب، کنترل کیفیت خاك و بهروري آن دارد بنابراین به عنوان یکـی از  

تعیـین بافـت   ). 16(شـود   پارامترهاي مهم محیطی خاك شناخته مـی 

هـاي مختلـف و سـطوح وسـیع      در مقیاسهاي آن  هیه نقشهخاك و ت

 .باشد ، صرف وقت و هزینه زیادي میبرداريحجم بالاي نمونه نیازمند

هـاي   آوري رو محققین سعی در توسعه و استفاده از ابزارها و فـن از این

سـنجی در تعیـین و بـرآورد بافـت خـاك       نوین علمی از جملـه طیـف  
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  ). 12(اند  نموده

موجـود در طبیعـت    اجسـام سـایر   خـاك نیـز هماننـد    از آنجا کـه 

براساس ترکیب و ساختار مولکولی خود، بازتاب مشخصـی در نـواحی   

هـاي گونـاگون نشـان     یا طـول مـوج  الکترومغناطیس و امواج مختلف 

بنـابراین   .)32(داراي سیماي طیفی مخصوص به خود اسـت  دهد،  می

ی و شیمیایی خاك هاي بازتابی اطلاعات فیزیکتوان با کمک طیف می

، ماننــد رنــگ، بافــت، خــاكهــاي برخــی از ویژگــی. را بدســت آورد

هاي آزاد، شوري، رطوبـت و  شناسی، ماده آلی، کربنات ساختمان، کانی

اکسید و هیدروکسیدهاي آهـن و منگنـز در انعکـاس بازتـابی آن اثـر      

شـوند    گیري الگوي سیماي طیفی خاصی مـی گذارند و سبب شکل می

)9(. 

سنجی به امکان استفاده از طیفهاي انجام شده  اس بررسیبر اس

بینـی   بـراي پـیش  پیشرفته و  هزینه عنوان یک روش سریع، آسان، کم

هایی  در این رابطه گزارش. )40 و 22، 1(هاي خاك وجود دارد ویژگی

،  )15 و 12(توزیـع انـدازه ذرات خـاك    دهـد   وجود دارد که نشان مـی 

مقـدار   ،)26(، ماده آلی )24 و 4(ها تربنا، ک)19(اکسیدهاي آهن مقدار

  )علوم و صنایع کشاورزي( آب و خاك نشریه

 73-85 .ص ،1397اردیبهشت  –فروردین ، 1شماره ، 32جلد 
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  1397اردیبهشت  -، فروردین 1 ، شماره32آب و خاك، جلد نشریه      74

pH )46( رطوبــت خــاك ،)ســنجی در طیــفبــا اســتفاده از ) 21 و 13

 2500- 400(محدوده مرئـی و فروسـرخ نزدیـک و فروسـرخ کوتـاه      

  .برآورد شده است) نانومتر

هـا بـه    خاكشده یفی ثبت ط ارتباط بین پارامترهايبررسی  براي 

از هــا  صوصــیات فیزیکوشــیمیایی خــاكوخ 1اســپکترورادیومتر وســیله

 کـه از آن جملـه مـی تـوان     )40( شـود ي مختلفی استفاده میها مدل

 Partial Least Squares( جزئــی مربعــات حــداقل ونیرگرســ

Regression, PLSR( )49 ( ی اصـل   مؤلفه ونیرگرسو)Principal 

Component Regression, PCR( )31 ( کیـوئی  . را نام بـرد)از )37 

تغییرات جهت تخمین PLSR  و روشب طیف مادون قرمز میانی بازتا

نمونــه خــاك  198و رس  CEC ،pH، کــربن غیــر آلــی، کــربن آلــی

نشـان  نتـایج  . استفاده نمودند) جزایر غرب مدیترانه(اي ایتالیا  مدیترانه

تفکیـک  امکـان   PLSR سـنجی و روش طیـف با استفاده از که  ندداد

سامرز  .وجود دارداد مادري متفاوت با مواین نمونه ها خصوصیات مهم 

ــزان انعکــــــاس در  PLSRاز روش ) 45(و همکــــــاران  و میــــ

شناسـی   براي آزمون همبستگی بین کـانی  VNIR-SWIRي محدوده

2خاك، رس، کربن آلی استفاده کردند و گزارش نمودند کـه مقـادیر  
R 

و مقـادیر درصـد انحـراف نسـبی      50/0براي تمامی پارامترها بیش از 

)Relative percent deviation, RPD(     قابـل قبـول بـوده اسـت. 

ــاتن  ــیفرا و هرگ ــی در محــدوده   داده) 42(ش ــاي طیف و  VIS/NIRه

را براي تخمین کربن آلی خاك در اتیـوپی   PCRو  PLSRهاي  روش

r، 2نتایج نشان داد مقـادیر  . به کار بردند
R  وRPD     مربـوط بـه مـدل

PLSR  ربوط به مدل و مقادیر م 5/1و  6/0، 7/0به ترتیبPCR   بـه

 PCRنسبت بـه روش    PLSRبودند و روش  2/1و  5/0، 7/0ترتیب 

  .برتري داشته است

از آنجا که عوامل متعددي از جمله پخشیدگی نور، غیرخطی بودن 

ایجاد شده هاي  توانند میزان توانایی مدل و بسیاري عوامل محیطی می

بنـابراین در  ) 50 و 39(هاي طیفی را تحـت تـأثیر قـرار دهنـد      با داده

ــات از روش ــیش بیشــتر مطالع ــردازش مشــتق اول  هــاي پ  First(پ

Derivative, FD (  و مشـتق دوم)Second Derivative, SD) (14 

ــه   )31و  ــیده چندگان ــحیح پخش  Multiplicative Scatter(، تص

Correction, MSC) (29 (و متغیر نرمال استاندارد ) 39 وStandard 

Normal Variate, SNV) (2 (هـاي جداناپـذیر در    به عنوان تکنیک

تـاکنون مطالعـه   با توجـه بـه اینکـه     .شود مدلسازي طیفی استفاده می

هـاي   بـه کمـک داده    اجـزاي بافـت خـاك   در خصـوص بـرآورد    کمی

ي انـواع   و همچنین مقایسـه  PCRو  PLSRهاي  سنجی و مدل طیف

هش ، این پـژو صورت نگرفته استپردازش در کشور  هاي پیش تکنیک

در محـدوده مرئـی و   هـاي طیفـی    بررسـی توانـایی داده  ) 1(با هـدف  

بـرآورد  در ) نـانومتر  2500- 400(فروسرخ نزدیک و فروسـرخ کوتـاه   

                                                           
1- Spectroradiometer  

 و PLSRهـاي   روشدرصد رس، سیلت و شـن خـاك بـا اسـتفاده از     

PCR  هـاي طیفـی در    پردازش داده هاي پیش ارزیابی انواع روش) 2(و

  .سازي انجام شد مدل

 

  ها روشمواد و 

 برداري منطقه مورد پژوهش و روش نمونه

 جنوب کیلومتري 60 در هکتار 29533مساحت  منطقه کفه مور با

 ͦ 15ˊجغرافیـایی  هاي  و بین طول  جاده شیراز مسیر در سیرجان غرب

قـرار     29 ͦ 11ˊتـا   28 ͦ 51ˊهاي جغرافیایی عرض و 55 ͦ 25ˊتا  55

گهر در شـمال  سنگ آهن گلبه طوري که ناحیه معدنی  .گرفته است

گهر در حال حاضر سنگ آهن گلمعدن ). 1شکل (آن واقع شده است 

یکی از بزرگترین معادن روباز در سطح کشور بوده و به طور گسترده و 

تـر از تـراز سـطح آب    آن از عمقـی بسـیار پـایین    وسیع مـواد معـدنی  

 در ایـن ناحیـه بـا توجـه بـه     . گـردد زیرزمینی منطقـه، اسـتخراج مـی   

هـاي معـادن بــه درون   ي پسـاب هـاي گسـترده، تخلیـه    يرکـا  معـدن 

هـاي مجـاور،   گیر، احتمال آلودگی خـاك ها و سدهاي رسوبحوضچه

هـا و در نتیجـه تخریـب    هاي فیزیکی و شـیمیایی آن تغییر در ویژگی

 172 سـالانه  بارنـدگی  میانگین). 18(خاك به طور گسترده وجود دارد 

. باشـد می Co  42و حداکثر آن -Co12  متر، حداقل درجه حرارتمیلی

ایـن   .ترمیک و رژیم رطوبتی آن اریـدیک اسـت  رژیم حرارتی منطقه 

 . سیرجان قرار گرفته است ناحیه در لبه شمال شرقی زون سنندج ـ 

بـه روش هـایپرکیوب   بـرداري  محل نقاط نمونـه در این پژوهش 

شناسـی،   هـاي زمـین  با استفاده از نقشـه  )Latin Hypercube(لاتین 

 Rدر محیط نـرم افـزار   ) DEM(کاربري اراضی و مدل رقومی ارتفاع 

و از اخـتلاط  نمونه خاك به صورت مرکب  120 ).38(مشخص گردید 

متري از سطح خاك برداشـته  سانتی 10نمونه خاك از عمق صفر تا  4

ابتـدا   سـنجی،  و همچنـین طیـف   به منظـور تعیـین بافـت خـاك    . شد

. متري عبـور داده شـدند  میلی 2از الک  هاي خاك هوا خشک و نمونه

در ایـن  . اسـتفاده شـد  ) 34(براي تعیین بافت خاك از روش هیدرومتر 

هاي خاك  روش پس از زدوده شدن مواد سیمان کننده و پراکنش دانه

، با قرائت عدد هیدرومتر پـس  به کمک محلول کالگون و همزن برقی

محاسبه شـد و   درصد رس، سیلت و شن خاك ساعت 2ثانیه و  40از 

 .به وسیله مثلث بافت خاك، کلاس بافت خاك تعیین شد

محـدوده  هاي مـورد نظـر در    گیري بازتاب طیفی خاك براي اندازه

در آزمایشـگاه،  ) نـانومتر  2500-350(مرئی و فروسرخ نزدیک و کوتاه 

ــپکترومتر  ــتگاه رادیواس  ,Analytical Spectral Devices(از دس

ASDFieldspec®3( گـرم از   100اي که حـدود   به گونه. ه شداستفاد

براي آنـالیز   )cm 6حدود   و قطر  cm 4با ضخامت حدود ( هر نمونه 

رادیواسپکترومتر قبل از اولـین اسـتفاده و در   . مورد استفاده قرار گرفت

بـا اسـتفاده از   ) نمونـه  5بـه ازاي هـر   (فواصل منظم در طول قرائـت  
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بـراي  . واسنجی شـد ) White panel Spectralon(صفحه سفید مبنا 

در نظر گرفته  اسکن به منظور کاهش میزان نویز  20خاك هر نمونه 

  3 ها با استفاده از نرم افزار شد و میانگین آن
RSدر تجزیه و  محاسبه و

  .هاي طیفی در نظر گرفته شد تحلیل
  

  
  .موقعیت جغرافیایی منطقه مورد مطالعه در کشور و استان کرمان - 1 شکل

Figure 1- Location of the Kafemoor basin in Kerman province, Iran 
 

کـه   2500تـا   2450نـانومتر و   400تـا   350بـین  هاي موج طول

بودند حذف گردیدند و به منظـور حـذف هـر     هاي زیاد داراي آشفتگی

FDپردازش از جملـه   هاي پیش گونه اطلاعات اضافی، انواع روش
 1

و  

SD
ــا   2  ــر س ــراه فیلت ــه هم ــلاي  -ویتزکیب   ،)Savitzky-Golay(گ

3
MSC 4وSNV  ــر روي داده ــرم   ب ــک ن ــه کم ــی ب ــاي طیف ــزار  ه اف

Unschambler 10.3 هـا بـه    بررسـی توزیـع آمـاري داده   . انجام شد

انجـام  SAS  9افـزار   اسمیرنوف توسط نرم–وسیله آزمون کولموگروف

انجـام،  هـا   سـازي داده  ها به لگـاریتم نرمـال   ابتدا با تبدیل داده. گردید

درصد رس، سیلت و براي برآورد PCR  و PLSRهاي  روشاز سپس 

، معادلات ساختاري مبتنی بـر  PLSRروش  در .استفاده شدشن خاك 

باشـند بــا ایـن تفــاوت کــه در روش    مــی) PCA(هــاي اصـلی   مولفـه 

نیز هـم زمـان بـا متغیرهـاي      Xمتغیرهاي مستقل  PLSRرگرسیون 

شـود بـه نحـوي کـه      بـدیل مـی  به تعدادي مولفـه اصـلی ت   Yوابسته 

 ـ  تغییرات، در مولفه بیشترین درصد در ). 36(شـود   ه مـی هاي اولیـه ارائ

ساختن یک مدل خطـی براسـاس    PLSRواقع هدف اصلی رگرسیون 

متغیـر   Xمتغیـر بـرآورد شـده،     Y است که در آن Y=AX+Bرابطه 

ماتریسی شامل ضرایب رگرسیون   Aضمنا ). باشد بینی کننده می پیش

 مؤلفـه  ونیرگرس ـ ).10 و 5(اتریسی از خطاهاي باقیمانده است م Bو 

و تجزیــه بــه  )MLR( چندگانــه یخطــ ونیرگرســی ترکیبــی از اصــل

ایـن   PCR  بـا  PLSR  تفاوت عمـده . است) PCA(هاي اصلی  مؤلفه

                                                           
1- First Derivative 

2- Second Derivative 

3- Multiplicative Scatter Correction 

4- Standard Normal Variate 

شـود،   تعیین مـی  X هاي اصلی تنها با مقادیر متغیرهاياست که مؤلفه

در  Y و X هـر دو متغیرهـاي  ، مقادیر  PLSRدر روشکه  در صورتی

  . )7( گذارندها تأثیر میساخت مؤلفه

درصـد   80 دو مـدل هـاي ایجـاد شـده توسـط      براي ارزیابی مدل

تعـداد  (  درصـد  20براي کالیبراسیون مـدل و  ) نمونه 96تعداد (ها  داده

. سنجی مدل به صورت تصادفی انتخاب شـدند  براي صحت) نمونه 24

ــدل  ــنجی م ــت اعتبارس ــین جه ــروه   همچن ــده در گ ــرازش داده ش ب

 Leave one) ( کالیبراسیون از روش اعتبارسنجی هر بار یک نمونـه 

out-cross validation استفاده شد.  

 شـه یر ،)1رابطـه  ( )R2(ضـریب تبیـین   هـاي   با استفاده از آمـاره  

بینــی  انحــراف پــیشو ) 2رابطــه ( )RMSE( خطــا مربعــاتمیــانگین 

 )3رابطـه  ( )Residual Prediction Deviation , RPD(باقیمانـده  

  ).33( ها مورد ارزیابی قرار گرفتند دقت و صحت مدل

 )1( رابطه
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Oi و Pi   مشـاهداتی و تخمـین زده شـده    ریبه ترتیـب مقـاد، SD 

  .باشد می اهتعداد داده n و مشاهداتی مقادیر معیار انحراف

  

  نتایج و بحث

 برخی خصوصیات فیزیکـی و شـیمیایی   خلاصه آماري) 1(جدول 

دهـد   نتایج نشـان مـی  . دهد نشان میهاي منطقه مورد مطالعه را  خاك

 76تـا   2درصد، میـزان سـیلت بـین     52/32تا  88/4میزان رس بین 

براسـاس  . درصد متغیر اسـت  84/91تا  48/3درصد و میزان شن بین 

کـلاس بـافتی خـاك     7هاي منطقه در  هاي بافتی، خاك ستوزیع کلا

شامل شن، لوم شنی، لوم رسی شنی، لوم ، سیلت لوم، شـنی لـومی و   

 21/2تا  15/1چگالی ظاهري خاك از  .گیرند  لوم رسی سیلتی قرار می

مگـا   92/2تـا   05/2از مترمکعب و چگالی حقیقـی خـاك    مگا گرم بر 

این اساس میـانگین درصـد تخلخـل     و بر متغیر بودمترمکعب  گرم بر 

هـاي مـورد    میانگین غلظت آهـن در خـاك  . بدست آمد 35/0ها  خاك

و میـانگین درصـد مـاده      گرم بر کیلوگرم میلی 24040 مطالعه برابر با

و  87/8تـا   03/7خـاك بـین    pH. درصد بدست آمـد  24/0آلی خاك 

دسـی زیمـنس بـر متـر      06/295تا  36/0هدایت الکتریکی خاك بین 

  رس، سـیلت، آهـن، مـاده آلـی و     همچنین بـراي درصـد  . متغیر است

باشـد   درصد مـی  35هدایت الکتریکی خاك، ضریب تغییرات بالاتر از 

نشانگر وجـود  ) 48(بندي ارائه شده توسط ویلدینگ  براساس طبقهکه 

ضـریب تغییـرات بـراي    . باشد تغییرات زیاد در منطقه مورد مطالعه می

درصد است که کـه بیـانگر وجـود تغییـرات      35تا  15درصد شن بین 

  .متوسط است

  
   و شیمیایی خاك  خلاصه آماري خصوصیات فیزیکی -1جدول 

Table 1- Summary statistics of soil physical and chemical properties  

ضریب انحراف   میانگین  حداکثر  حداقل  واحد  متغیر

  38.71  4.65  12.01  32.52  4.88  %  رس
  57.79  17.09  29.57  76  2  %  سیلت

  32.37  18.91  58.42  91.84  3.48  %  شن

  Mgm-3  1.15  2.21  1.66  0.14  8.35  چگالی ظاهري

  Mgm-3  2.05  2.92  2.55  0.12  4.7  چگالی حقیقی

  7.35  0.03  0.35  0.44  0.21  %  تخلخل

Fe  )mg kg-1(  4436.25  271375  24040  45119  187.68  
O.M  )%(  0.03  0.69  0.24  0.14  58.33  

pH - 7.03  8.87  7.74  0.57  7.40  

EC )ds m-1( 0.36 295.06  32.14  61.03  189.88  

 
 هاي طیفی خاك ویژگی

 آورده خاك بافت کلاس 7 میانگین طیفی هايمنحنی 2در شکل 

هـا داراي   تمام خاك) 17(بر اساس تحقیقات هانت و اشلی . است شده

هـاي جـذبی آب در    اي هسـتند و ویژگـی   هسیماي طیفی تقریبا مشـاب 

نـانومتر را   2300هاي جـذبی رس در   نانومتر و ویژگی 1900و  1400

هـاي مختلـف    هـاي طیفـی در کـلاس    مقایسه منحنی. دهند نشان می

بافتی نشان داد که بافـت شـن، شـنی لـومی و لـوم داراي بیشـترین       

هر چند بر . بازتابش و کلاس لوم رسی سیلتی کمترین بازتابش را دارد

طبق نتایج محققین مختلف مشخص شده اسـت کـه هـر چـه انـدازه      

نتـایج  . ذرات کوچکتر باشد خاك نرمتر و میزان بازتابش بیشـتر اسـت  

تـوان   تر را مـی   هاي درشت معکوس ما و افزایش شدت بازتابش در بافت

به وجود مقادیر بیشتر شن و در نتیجه ترکیبات کوارتز که از مهمترین 

لـوم    در بافـت  ).44 و 3(ي شدت بازتابش است، نسـبت داد  فاکتورها

ــود رس و       ــل وج ــه دلی ــابش ب ــزان بازت ــاهش می ــیلتی ک ــی س رس

هـاي منطقـه را نیـز     علـت ایـن نتـایج درخـاك     .ها است فیلوسیلیکات

هاي خاك و افزایش تیرگی  توان به وجود مقادیر زیاد آهن در نمونه می

 ـ. رنگ خاك نسبت داد دازه ذرات خـاك کـوچکتر   از آنجا که هر چه ان

باشند به دلیل سطح ویژه بالاتر و همچنین وجود کانی هـاي رسـی و   

اکسیدهاي آهن، منگنز و آلومینیوم داراي توانایی بالاتري در نگهداري 

 یفطبه طور کلی ). 28 و 6(باشند  فلزات سنگین به خصوص آهن می

از عوامـل   يا مجموعـه  یرتحت تـاث  VNIR/SWIRخاك در محدوده 

 ـ مـاده  ،یشناس ـیکـان  سـاختمان،  رنـگ، بافـت،  مختلف از جمله   ،یآل

آهـن و   يدهایدروکس ـیو ه دیرطوبت و اکس ،يآزاد، شور يهاکربنات

 ).8( ردیگ یقرار م منگنز

رنگ خاك را یکی از عوامل مهـم در تغییـر   ) 27(لوکاس وگاگلی 

گـزارش کردنـد کـه    ) 20(جـونز و واگـان   . بازتابش در خاك دانسـتند 

ذرات درشت، زبري سطحی و رطوبت بالا عوامل تاثیرگذار بـر   ي سایه

هـاي   طیـف انعکاسـی نمونـه   ) 3(شـکل   .میزان بازتابش خاك هستند

بـه همـراه فیلتـر     SDو  FDهـاي   پـردازش  خاك بعد از اعمال پـیش 

  .دهند را نشان می SNVو  MSCساویتزکی و گلاي، 
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 کلاس بافتی 7انعکاس در  رخ نزدیک و کوتاه براساس میانگینفروس-ها در محدوده مرئیمنحنی طیفی خاك - 2 شکل

Figure 2-Reflectance spectra of soil samples in the visible- near-infrared and shortwave infrared regions based on average of 
reflectance for 7 soil texture classes 

 

  

  
و ) MSC(،تصحیح پخشیده چندگانه )SD(، مشتق دوم )FD(مشتق اول هاي  پردازش خاك بعد از اعمال پیش  ونهنم 120طیف انعکاسی  - 3شکل 

 ).نانومتر 2450-400(فروسرخ نزدیک وکوتاه  -محدوده مرئیدر  )SNV(متغیر نرمال استاندارد 

Figure 3- Reflection spectrum of 120 soil samples after applying First (FD) and Second Derivative of reflectance (SD), 
multiplicative scatter correction (MSC) and standard normal variate (SNV) pre-processing in the visible- near-infrared and 

shortwave infrared regions 
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هـاي   برآورد ذرات رس، سیلت و شـن بـا اسـتفاده از داده    

  محدوده مرئی و مادون قرمز نزدیکطیفی در 

ــدول ــاي  ج ــا  2ه ــادیر   4ت 2مق
R ،RMSE  وRPD  ــل از حاص

هـاي       و انواع روش  PCRو PLSRهاي  سازي با استفاده از روش مدل

در  .دهنـد  پردازش در برآورد ذرات رس، سیلت و شن را نشان می  پیش

 R2ر نتایج برآورد لگاریتم درصد رس نشان داد که مقادی PLSRروش 

در گـروه   54/0تـا   12/0در گـروه کالیبراسـیون و از    72/0تا  22/0از 

در دو گـروه کالیبراسـیون و    RMSEمقـدار  . اعتبارسنجی متغیر است

گـروه اعتبارسـنجی از    و در 13/0تـا   08/0اعتبارسنجی به ترتیـب از  

در برآورد لگاریتم درصد رس با اسـتفاده از  . متغیر است 14/0تا  10/0

ــدارPLSRروش  ــترین مق 2  ، بیش
R

ــدار    ــرین مق ــا  RMSEو کمت ب

2و کمتـرین مقـدار   SD  پردازش پیش
R

 RMSE  و بیشـترین مقـدار    

ــیش  ــتفاده از پ ــدون اس ــردازش ب ــیون و   پ ــروه کالیبراس ــر دو گ در ه

از دیگر معیارهـاي  RPD  شاخص). 2جدول (اعتبارسنجی حاصل شد 

لاس خیلـی  ک 6که به  باشد می سنجی سنجش مدل در مطالعات طیف

ــوب )8/1-4/1(، متوســط )4/1-1(، ضــعیف )RPD> 1(ضــعیف  ، خ

بنــدي  طبقــه) RPD< 5/2( و عــالی) 5/2-2(، خیلــی خــوب )8/1-2(

ــی ــوند م ــادیر ). 33 و 7( ش ــراي داده RPDمق ــیون  ب ــاي کالیبراس ه

)RPDCV ( هـاي اعتبارسـنجی    و بـراي داده  92/1برابر با)RPDVAL (

بنـدي   طبقهبراساس  RPDVALو RPDCV  .محاسبه شد 54/1برابر با 

در کلاس خوب قـرار   )35(و همکاران  موازنو ) 8(و همکاران  چانگ

قادر به ایجـاد ارتبـاط   SD پردازش تنها پیش PCRدر روش  .گیرند می

هاي طیفی و لگاریتم درصد رس بود هرچنـد کـه در کـلاس     بین داده

خـوبی را  پردازش نیز نتایج  هاي پیش سایر روش. گیرد قرار می ضعیف

  . )2جدول (ارائه ندادند 

سازي  هاي مهم در مدل براساس آزمون عدم قطعیت مارتینز طیف

، جـک  )cross validation(هاي اعتبارسـنجی تلاقـی    براساس روش

 65براسـاس ایـن روش   ). 30 و 7(نایف و نقاط پایدار، مشخص شدند 

هاي مهم در تعیین لگـاریتم درصـد رس هسـتند     طیف به عنوان طیف

هـا براسـاس بیشـترین ضـریب رگرسـیونی در روش       که مهمترین آن

PLSR پردازش  پیش باSD  نانومتر است 2087برابر با.  

  

 (%)پردازش طیفی در تعیین لگاریتم رس  پیش مختلف هاي روشو  PCRو  PLSRهاي  نتایج آماري روش  -2جدول 

Table 2- Statistics results of PLSR and PCR methods with different pre-processing techniques for estimating of LogClay (%) 

R2  پردازش پیش  مدل
CV  RMSECV  R2

VAL  RMSEVAL  RPDCV  RDPVAL  

PLSR 
  

No 0.22  0.13 0.12 0.14 1.18  1.10 
FD 0.43  0.11 0.22 0.11 1.39  1.39 
SD 0.72  0.08 0.54 0.10 1.92  1.54 

MSC 0.27  0.13 0.16 0.14 1.19  1.10 
SNV 0.28  0.12 0.15 0.14 1.28  1.10 

PCR 
  

No  -  - - - -  - 

FD -  - - - -  - 

SD 0.21  0.13 0.12 0.14 1.20  1.12 
MSC -  - - - -  - 

SNV -  - - - -  - 

  

، مقـدار  PLSRدر برآورد لگاریتم درصد سیلت با استفاده از روش 

R2  و  73/0تـا   34/0ترتیب از در گروه کالیبراسیون و اعتبارسنجی به

و بیشـترین مقـدار    RMSEکمترین مقدار . متغیر است 58/0تا  27/0

در دو گـــروه کالیبراســـیون و  FD  بـــراي روش RPDشـــاخص 

و  07/2برابـر بـا     RPDCVمقادیر . )3جدول (اعتبارسنجی بدست آمد 

 RPDVALو RPDCV  .محاسـبه شـد   52/1برابـر بـا    RPDVALبراي 

به  )35(و همکاران  موازنو ) 8(و همکاران  چانگ بندي طبقهبراساس 

 PCRدر روش . گیرنـد  ترتیب در کلاس خیلی خوب و خوب قرار مـی 

2، بیشترین مقادیر  MSCپردازش پیش
R  و کمترین مقادیرRMSE  را

هاي کالیبراسیون و اعتبارسنجی نشان داد که کـارایی مـدل    براي داده

ساس آزمون عـدم قطعیـت   برا .)3جدول(در هر دو حالت ضعیف است 

هـاي مهـم در تعیـین     طیـف بـه عنـوان طیـف     106) 30و  7(مارتینز 

هـا براسـاس بیشـترین     لگاریتم درصد سیلت هستند که مهمتـرین آن 

 2357برابر با  FDپردازش  با پیش PLSRضریب رگرسیونی در روش 

  .نانومتر است

2، مقدار PLSRدر برآورد لگاریتم درصد شن با استفاده از 
R
در دو  

تا  08/0و  56/0تا  11/0گروه کالیبراسیون و اعتبارسنجی به ترتیب از 

. محاسـبه شـد   SDپـردازش   پـردازش و پـیش   براي بدون پیش 47/0

ــدار  ــرین مق ــیش RMSEکمت ــردازش  در پ ــدار  SDپ و بیشــترین مق

RMSE  ــیش ــدون پ ــراي ب ــیون و   ب ــروه کالیبراس ــردازش در دو گ پ

در هـر دو گـروه   RPD  اخصبیشـترین ش ـ . اعتبارسنجی بدست آمـد 

بدست آمد که نشـان  SD  پردازش کالیبراسیون و اعتبارسنجی در پیش

دهنده کارایی خوب در گروه کالیبراسیون و کـارایی ضـعیف در گـروه    

و  مـوازن و ) 8(و همکـاران   چانـگ بنـدي   طبقهبراساس  اعتبارسنجی
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ــاران  ــت  )35(همک ــدول (اس ــیشPCR  در روش). 4ج ــردازش  و پ پ

MSC2ترین مقادیر ، بیش
R  و کمترین مقادیرRMSE هـاي   براي داده

کالیبراسیون و اعتبارسنجی حاصل شد که کارایی مدل در هر دو حالت 

  .)4جدول (ضعیف است 

 
 (%)پردازش طیفی در تعیین لگاریتم سیلت  پیش هاي مختلف روشو  PCRو  PLSRهاي  نتایج آماري روش -3جدول 

Table 3- Statistics results of PLSR and PCR methods with different pre-processing techniques for estimating of LogSilt (%) 

R2  پردازش پیش  مدل
CV  RMSECV  R2

VAL  RMSEVAL  RPDCV  RDPVAL  

PLSR 
  

No 0.34  0.23  0.27 0.24 1.16  1.24 
FD 0.73  0.14 0.54 0.19 2.07  1.52 
SD 0.70  0.15 0.58 0.18 1.93  1.61 

MSC 0.49  0.20 0.33 0.24 1.45  1.21 
SNV 0.46  0.21 0.35 0.23 1.38  1.26 

PCR 
  

No 0.37  0.22 0.25 0.25 1.31  1.16 
FD 0.34  0.23 0.24 0.25 1.20  1.10 
SD 0.27  0.24 0.16 0.26 1.17  1.08 

MSC 0.47  0.20 0.37 0.23 1.31  1.25 
SNV 0.40  0.22 0.35 0.23 1.30  1.24 

 
 (%)پردازش طیفی در تعیین لگاریتم شن  پیش هاي مختلف روشو  PCRو  PLSRهاي  نتایج آماري روش -4جدول 

Table 4- Statistics results of PLSR and PCR methods with different pre-processing techniques for estimating of LogSand (%) 

R2  پردازش پیش  مدل
CV  RMSECV  R2

VAL  RMSEVAL  RPDCV  RDPVAL  

PLSR 
  

No 0.11  0.20 0.08 0.21 1.11  1.06 
FD 0.13  0.20 0.09 0.21 1.12  1.06 
SD 0.56  0.14 0.47 0.16 1.59  1.39 

MSC 0.22  0.19 0.12 0.21 1.17  1.06 
SNV 0.21  0.19 0.13 0.20 1.18  1.12 

PCR 
  

No 0.11  0.21 0.07 0.21 1.06  1.06 
FD 0.15  0.20 0.11 0.21 1.12  1.07 
SD 0.24  0.19 0.17 0.20 1.18  1.12 

MSC 0.29  0.18 0.13 0.21 1.25  1.07 
SNV 0.13  0.18 0.07 0.19 1.11  1.05 

  

طیـف بـه    106) 30 و 7(براساس آزمون عـدم قطعیـت مـارتینز    

هاي قابل قبول براي تعیین درصد شن بودند که مناسـب   عنوان طیف

بـا   PLSRرین ضـریب رگرسـیونی در روش   تها براساس بیش ترین آن

 .نانومتر بود 2357برابر با  SDپردازش  پیش

  

هاي طیفی در برآوردذرات رس، سـیلت   ارزیابی صحت داده

  شن و

 PLSR هاي روش هاي ایجاد شده توسط سنجی مدل براي صحت

 PRE(ضریب تبیین مقادیر  پردازش هاي مختلف پیش با روش PCR و

2
R ( و ریشه مربعات خطا)RMSEP ( هـا کـه از    درصـد داده  20براي

بـراي تعیـین لگـاریتم    ). 5جـدول  (تعیین گردیـد  قبل جدا شده بودند، 

و بـراي   SDپـردازش   با پـیش همراه  PLSRدرصد رس و شن روش 

پـردازش   همـراه بـا پـیش    PLSRتعیین لگاریتم درصـد سـیلت روش   

نتـایج  . تـري انتخـاب شـدند    هـاي مناسـب   مشتق اول به عنوان روش

R2  صحت سنجی نشان داد مقـادیر 
PRE     ،بـراي لگـاریتم درصـد رس

 RMSEPو مقادیر 25/0و  82/0، 62/0سیلت و شن به ترتیب برابر با 

 .بودند 14/0و  11/0، 08/0رابر با به ترتیب ب

  

 (%)نتایج صحت سنجی مدلسازي براي لگاریتم رس، سیلت و شن  -5جدول 

Table 5- Results of accuracy for modeling of LogClay, LogSilt and LogSand (%) 

R2  پردازش پیش  مدل  واحد  متغیر
PRE  RMSEP 

  PLSR SD 0.62  0.08  %  لگاریتم رس

  PLSR FD 0.82  0.11  %  لتلگاریتم سی

  PLSR SD 0.25  0.14  %  لگاریتم شن

 
در مورد صـحت معـادلات،   . دهد درصد رس، سیلت و شن را نشان میبینی شده لگاریتم  گیري شده و پیش رابطه مقادیر اندازه) 5(شکل 
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 5/19تـر از   دهد که تقریبا بـراي ذرات رس پـایین   نشان می) 5(شکل 

گیري شده و برآورد شـده   زان رس اندازهمی) LogClay=29/1(درصد 

قرار دارند و معادله توانسته است تخمین اندازه گیري  1:1نزدیک خط 

در مـورد سـیلت بـراي درصـدهاي     . شده را با دقت بالایی انجام دهـد 

 Over(معادله بیش بـرآوردي  ) LogSilt=25/1(درصد  18تر از  پایین

estimation (ــالا ــر از  و در درصــدهاي ب ــزان ســیلت  18ت درصــد می

قرار دارنـد کـه نشـانه     1:1گیري شده و برآورد شده نزدیک خط  اندازه

در مـورد شـن در   . بینی مقادیر بالاتر سیلت اسـت  دقت بیشتر در پیش

مقادیر مختلف هم کم برآوردي و هم بیش بـرآوردي وجـود دارد کـه    

 .بینی میزان شن خاك است نشانه دقت کم در پیش

  

    

  
   (%)بینی شده لگاریتم رس، سیلت و شن  گیري شده و پیش رابطه مقادیر اندازه - 5شکل 

Figure 5- Measured vs. Predicted LogClay, LogSilt and LogSand (%) 

  

در  PLSRروش بـه دسـت آمـده،     یجنتـا  به طور کلـی براسـاس  

 جینتـا  نیاسـت و بهتـر   يبـالاتر  ییکارا يدارا PCRبا روش  سهیمقا

بــرآورد رس و شــن و بــا  يبــرا SD پــردازش شیبــا پــ يســاز مــدل

دیگر پژوهشـگران  . به دست آمد لتیبرآورد س يبرا FD پردازش شیپ

بینـی   در پـیش  PLSRنیز نتایج مشابه اي مبنی بر نتـایج بهتـر روش   

در محـدوده مرئـی و   هـاي طیفـی    دادههاي خاك با استفاده از  ویژگی

بدست آوردند ) نانومتر 2500- 400(فروسرخ نزدیک و فروسرخ کوتاه 

 PLSR روش از )12(و همکاران  ویورسیک مثال براي. )47 و 42، 25(

 نتـایج . بافت خاك استفاده نمودند نییتع يبرا یسنج فیط يها داده و

برابـر بـا    یـب و شن به ترت یلترس، س براي R 2نشان داد مقدار ها  آن

و  7/7، 8/5برابـر بـا    یببه ترت RMSEو مقدار  60/0و  80/0، 87/0

بـراي   سنجی نیز از روش طیف) 13(دیوا و همکاران . درصد است 2/7

اسـتفاده  ) 11(و همکـاران   کانفورتی. تعیین بافت خاك استفاده نمودند

را  PLSRو روش  VNIR/SWIRدر دامنـه   یسنج طیف يها از داده

 يهـا  نقشـه  یجـاد و ا آمـاري  ینکارآمد در مطالعات زم یبه عنوان روش

و  یلواس ـ. دانستند یتالیادر جنوب ا یجنگل يها خاك یلتسشن، رس و 

 325 -1075 یـه ناح یفیط يها و داده PLSRاز روش ) 43(همکاران 

نشـان داد   یجنتا. بافت خاك استفاده نمودند ياجزا یینتع ينانومتر برا

کـه   یدارد در حـال  یقابل قبول یجنتا یلترس و س يروش برا ینکه ا

 PLSRاز روش ) 23(و همکاران  لاسردا .است یفضع یجشن نتا يبرا

2نشـان داد مقـدار    یجنتا. بافت خاك استفاده نمودند بینی یشپ يبرا
R
 

 بینـی  پـیش  و اسـت  93/0 و 96/0 با برابر ترتیب به رس و شن براي

 یواقع ـ یربـا مقـاد  درصـد   2/1 سـنجی  طیـف  از استفاده با خاك بافت

بـه توسـعه    توانـد  یروش م ـ یـن هـا اظهـار داشـتند ا    آن. اختلاف دارد

بافـت خـاك و نقشـه     يبند در ارتباط با کلاس یوتريکامپ يها برنامه

 . کمک کند یقدق یاسخاك در مق یجیتالید يبردار

پـردازش بـراي رس،    هـاي مختلـف پـیش    همچنین مقایسه روش

نشـان داد کـه دقـت مدلسـازي بـا بـه کـارگیري انـواع          سیلت و شن

PLSR+FD 
PLSR+SD 

PLSR+SD 
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توانـد افـزایش    طیفـی مـی  هـاي   پردازش بر روي داده هاي پیش روش

اي   نیـز نتـایج مشـابه   ) 41(و شـرما و همکـاران   ) 14(زاده  قلی  .یافت

توانـد بـراي تعیـین بافـت      سنجی می به طور کلی طیف. بدست آوردند

 . خاك به کار رود

  

  کلی گیري نتیجه

نشـان داد   یفـی ط یبر منحن مختلف بافتی هاي کلاساثر  بررسی

 رنـگ، از عوامـل مختلـف از جملـه     يا مجموعه خاك، بافت بر لاوهع

بازتـابش در   یـزان م بـر  توانـد  می ...و آلی ماده شناسی،کانی ساختمان،

نتایج ایـن مطالعـه نشـان داد بـا     . باشدموثر  VNIR/SWIRمحدوده 

در محـدوده مرئـی و فروسـرخ نزدیـک و     هاي طیفـی   دادهستفاده از ا

زاي بافـت  درصـد اج ـ  تـوان  مـی ) نانومتر 2450- 400(فروسرخ کوتاه 

سنجی به عنوان یک روش سریع، طیف  در واقع .تعیین نمود  راخاك 

درصـد رس و سـیلت خـاك    تواند در پیش بینـی   می آسان وکم هزینه

سنجی براي برآورد درصـد   هر چند نتایج طیف. مورد استفاده قرار گیرد

تـوان   با داشتن مقادیر رس و سیلت به راحتی میشن ضعیف بود ولی 

 روشبراساس نتایج به دست آمده، . خاك را محاسبه نمودمقادیر شن 

PLSR  ــا روش ــالاتري اســت و  PCRدر مقایســه ب ــارایی ب داراي ک

براي برآورد رس و شـن   SDپردازش  سازي با پیش بهترین نتایج مدل

 از اسـتفاده  .براي برآورد سیلت بـه دسـت آمـد    FDپردازش  با پیش  و

اجـزاي بافـت    درصـد  ینیب شیپ جینتا پردازش شیپ مختلف يها روش

یکی از مهمترین عوامـل تأثیرگـذار بـر     نیبنابرا دیبخش بهبود راخاك 

پـردازش بـر    هاي طیفی، انجام پـیش  دادهبا استفاده از دقت مدلسازي 

پـردازش   ترین روش پیش هاي طیفی خاك و انتخاب مناسب روي داده

اك پارامترهـاي زودیافـت خ ـ  هرچند بافت خاك از به طور کلی  .است

، بـرداري بـه دلیـل حجـم بـالاي نمونـه     باشد، اما در سطوح وسیع  می

رو اسـتفاده از  از ایـن . نیازمند به صرف وقت و هزینه زیادي می باشند

ر دها  تواند در تعیین و برآورد آنهاي نوین علمی میآوريابزارها و فن

    .باشد مؤثر مقیاس بزرگ
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Introduction: Soil texture is one of the majorphysical properties of soils thatplays important roles inwater 

holding capacity, soil fertility, environmental quality and agricultural developments. Measurement of soil texture 
elements in large scales is time consuming and costly due to the high volume of sampling and laboratory 
analysis. Therefore, assessing and using simple, quick, low-cost and advanced methods such as soil spectroscopy 
can be useful. The objectives of this study were to examine two statistical models of Partial Least Squares 
Regression (PLSR) and Principal Component Regression (PCR) to estimate soil texture elements using Visible 
and Near-Infrared (VNIR) and Short-Wave Infrared (SWIR) reflectance spectroscopy (400-2450nm.( 

Materials and Methods: A total of 120 composite soil samples (0-10 cm) were collected from the Kafemoor 
basin (55º 15' - 55º 25' E; 28º 51' - 29º 11' N), Sirjan, Iran. The samples were air dried and passed through a 2 
mm sieve and soil texture components were determined by the hydrometer method (Miller and Keeny 1992). 
Reflectance spectra of all samples were measured using an ASD field-portable spectrometer in the laboratory. 
Soil samples were divided into two random groups (80% and 20%) for calibration and validation of models. 
PLSR and PCR models and different pre-processing methods i.e.First (FD) and Second Derivatives (SD), 
Multiplicative Scatter Correction (MSC) and Standard Normal Variate (SNV) were applied and compared to 
estimate texture elements. The cross‐validation method was used to evaluate calibration and validation sets in the 
first part (80%) and coefficient of determination (R2), Root Mean Square Error (RMSE) and Residual Prediction 
Deviation (RPD) were also calculated. For testing predictive models, the second part of data (20%) was used and 
R2 and RMSE of predictive accuracy were calculated. 

Results and Discussion:  The results of  applying two statistical models for estimatingLogClay (%) showed 
that R2of calibration (R2CV) and validation (R2VAL) datasetranged from 0.22 to 0.72 and 0.12 to 0.54, 
respectively. The lowest RMSE was computed for PLSR model with SD pre-processing. The highest RPD of 
calibration (RPDCV) and validation (RPDVAL) were obtained for PLSR with SD pre-processing technique 
which was classified as a very good and good model, respectively. The results indicated possible prediction of 
soil clay content by using PCR model with SD pre-processing techniques. In addition, the PCR predicted soil 
texture elements poorly according to RPD values while the PLSR model with SD pre-processing was the best 
model for predict¬ing soil clay content. The R2CV and R2VAL of PLSR models for LogSilt (%) varied from 
0.34 to 0.73 and 0.27 to 0.58, respectively. The RMSECV varied from 0.14 for FD pre-processing to 0.23 for no-
preprocessing and the RMSEVAL rangedbetween 0.18 and0.24. The highest RPDCV (2.07) and RPDVAL 
(1.59) were obtained for PLSR with FD pre-processing which were classified as very good and good models, 
respectively. The results of PCR model developments for estimating LogSilt (%) indicated that the highest 
RPDCV and RPDVAL were, respectively, 1.31 and 1.25 for MSC pre-processing techniques which were rated 
as poor models. On the contrary to PLSR models, PCR models were not reliable for predicting LogSilt 
(%).Theresultsof PLSR models for estimatingLogSand (%) revealedthat the highest R2CV and R2VAL were 
0.56 and 0.47, respectively and the lowest RMSECV and RMSEVAL were 0.14 and 0.16, respectively which 
were obtained for SD pre-processing. The RPDCV and RPDVAL values for SD pre-processing in PLSR model 
were 1.59 and 1.39 which were rated as good and poor performance of predictions, respectively. The highest 
RPDCV and RPDVALfor PCR models were obtained with the MSC pre-processing indicating poor model. 
Therefore, PLSR model with SD pre-processing techniques was superior model for estimation of 
LogSand(%).Overall, PLSR model with SD pre-processing techniques performed better in estimatingclay and 
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sand and PLSR model with FD pre-processing gave better estimate of silt content. 
Conclusions: Our finding indicated thatclay and silt contentcan be estimated by using electromagnetic 

spectrum between VNIR-SWIR region. Further, spectroscopy could be considered as a simple, fast and low cost 
method in predicting soil texture and PLSR model with SD and FD pre-processing seems to be more robust 
algorithm to estimateLogClay and LogSilt, respectively. 
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