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 مقدمه

  های چالش  از  یکی  جهانی  گرمایش  افزایش  و  اقلیم  تغییر

 عوامل ترینمهم از  است.  پایدار  توسعه  بحث  در  مهم

گرمایش پدیده  و  اقلیم  تغییر  به  می  جهانی  ایجاد  توان 

کرد  گلخانه گازهای غیرمجاز انتشار اشاره  ای 

(Osabohien et al., 2019)  گازها  مهم  که این  ترین 

(  2COکربن ) اکسید(، دیO2Nنیتروژن ) اکسیدشامل دی 

 با(.  Osabohien et al., 2019( هستند )4CHو متان )

 را بیشتری کربن حجم اکسید تجمع دی به اینکه توجه

ترین  خود اختصاص داده است، از کلیدی اتمسفر به در

استفاده رود که  شمار میای بهترین گازهای گلخانهو مهم

افزایش    سببزدایی  جنگل و فسیلی هایسوخت از

 (. درHojjati et al., 2022شده است )جو   در آن مقدار

 خشکی هایاکوسیستم  ترینکه مهم هاجنگل میان، این

نقشمی حساببه نیز -دی گاز چرخه در مهمی  آیند، 

 ذخیره محل ترینمهم از  کنند و یکیمی ایفا کسیدکربنا

  خاک جنگل   (.Pan et al., 2011هستند ) کربن ترسیب و

جنگل    سازگانبوممنبع مهمی برای ذخیره کربن در    نیز

 است. 

حدود  که    تنفس خاکسازگان جنگل، فرآیند  در بوم

-جنگلی به  سازگانبومدرصد از تنفس را در    80تا    30

بسیار مهمی در چرخه  ،دهدود اختصاص میخ  نقش 

بهدی گاز که  دارد  غلظت  اکسیدکربن  بر  مستقیم  طور 

پدیده گرمایش    در نتیجه در  اکسید کربن در جو ودی

 ( داشت  خواهد  اثر  (.  Naderi et al., 2022جهانی 

توان بیان کرد که هر عاملی که منجر به تغییر  بنابراین، می 

طور مستقیم روی  در مقدار تنفس خاک جنگل شود به

پدیده تغییر اقلیم و گرمایش جهانی نیز اثرگذار خواهد  

ای  ناشی از تنفس ریشه  بیشتر از خاک    2COانتشار    بود.

هتروتروف  و تنفس  و  تجزیه  از    فرآیندهای  )حاصل 

  است   های خاکمیکروارگانیسم   تجزیه مواد آلی خاک(

(Adjuik and Davis, 2022 ).  ترین عواملی که روی  مهم

می دارد  اثر  خاک  تنفس  پوشش  مقدار  نوع  به  توان 

و  گیاهی، خاک  دمای  خاک،  عناصر    مقدار   رطوبت 

همچنین   .( Zhu et al., 2020اشاره کرد )اک  خ  در  غذایی

تنفس که  است  ذکر  به    ترین مهم  از  یکی  خاک  لازم 

را   فعالیت  وضعیت  که  است  های خاکویژگی   زیستی 

اهمیت تنفس خاک  بنابراین با توجه به   کند.می منعکس

توان بیان  می در چرخه جهانی کربن و گرمایش جهانی،

که مقدار  برآورد  کرد  تخمین    خاک از    2COانتشار    و 

و   جنگل اقلیم  تغییرات  بین  بازخورد  درک  برای 

 Tafazoliاکوسیستم زمینی و جنگلی ضروری است )

et al., 2021; Adjuik and Davis, 2022  .)با این حال  

  از خاک   2COگیری مستقیم انتشار  اندازهبا توجه به اینکه  

تواند  میدارد،    جربهباتنیاز به تجهیزات ویژه و کارشناس  

به    باشد.  برزمان  و  پرهزینه توجه  با  شرایط  همچنین 

تواند با  می   2COانتشار    مقدار تعیین    ،خاک  بسیار متغیر

یک (.  Adjuik and Davis, 2022)چالش همراه باشد  

مناسب  اندازه  راهکار  انتشار  برای  مقدار  مستقیم  گیری 

های مبتنی بر  ای خاک، استفاده از مدل گازهای گلخانه

است ماشین    . (Liakos et al., 2018)  یادگیری 

ماشینالگوریتم یادگیری  برای   های  الگو  تشخیص  از 

بین   روابط  و    متغیرهایتوصیف    متغیرهای ورودی 

ویژگی  با  مجمخروجی  یک  روابط  یادگیری  وعه  های 

می استفاده  معین  در   یادگیری  روش  کنند.داده    ماشین 

  غیرخطی   اغلب  که  های با ساختار پیچیدهسازی دادهمدل 

  یادگیری  هایرشد است. مدل  حال  در سرعت بههستند 

 پیچیده   روابط  ایجاد  و  حل  برای  بیشتری  قدرت  ماشین

  چندوجهی   یریکنواخت،غ  غیرخطی،  روابط)  دارند

  زیرا (  زیستمحیط  و  اندازچشم  کاربردهای  با  مشترک

  داده   هایویژگی  مورد  در   سنتی  مفروضات  به  محدود

 . نیستند

هایی  با توجه به اهمیت موضوع بیان شده، پژوهش

خاک و همچنین تنفس    های ویژگیدر ارتباط با برآورد  
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مدل  از  استفاده  با  ماشین  خاک  یادگیری  بر  مبتنی  های 

است. شده  در    Adjuik and Davis (2022)  انجام 

  برای  ماشین  یادگیری هایمدل  ارزیابی  پژوهش خود به

برای    .پرداختند  خاک  ایگلخانه  گازهای  انتشار  بینیپیش

  ن یترکینزد  K  ماشین   یادگیری  هایاین منظور الگوریتم

  جنگل   (، SVR)  پشتیبان  بردار  ماشین  (،KNN)  همسایه

وRF)  تصادفی  (GB)  گرادیان  تقویت  رگرسیون  ( 

مدل   .شد  استفاده که  داد  نشان    GB  رگرسیون  نتایج 

  داشت. همچنین   هامدل   دیگرعملکرد بهتری نسبت به  

که کرد  ماشین   هایالگوریتم  از  استفاده  بیان    یادگیری 

است.    2CO  انتشار  بینیپیش  سازی مدل   برای مناسب 

Hamrani et al. (2020)    قابلیت خود  پژوهش  در 

از   یادگیری   کلاسیک،  رگرسیون  هایمدل   استفاده 

  گازهای  انتشار بینیپیش  برای عمیق یادگیری و سطحی

  قرار   یموردبررس   کشاورزی را  زمین  در  خاک  ایگلخانه

  طور به  کلاسیک  رگرسیون  هایمدل   .دادند

  2CO  انتشار  فصلی  و  ایچرخه  تغییرات  بخشیرضایت

در    Ebrahimi et al. (2019)  .کردند  سازیشبیه  را

  20پایه خاک در عمق    پژوهش خود به تخمین تنفس 

  شبکه   از   استفاده  های مختلف با متری در کاربریسانتی 

-پرداختند. به  خطی  رگرسیون  روش   و  مصنوعی  عصبی

  شبکه   با  مقایسه  در  خطی  رگرسیون  روش  کلی،  طور

تبیین   دارای   مصنوعی  عصبی . بود  کمتری  ضریب 

  شبکه   با  سازیمدل   که  دهدمی  نشان  نتایج  بنابراین،

  بینی پیش  برای   اعتماد  قابل  روش  یک  مصنوعی  عصبی

 است. خاک  تنفس 

افزایش به  توجه   گرمایش زمینه در هانگرانی  با 

در  نیز آن قابلیت و خاک تغییر اقلیم، ظرفیت و جهانی

ای قرار  ویژه پایدار مورد توجه صورتبه کربن ترسیب

 خاک آلی ماده به توجه اخیر هایسال  گرفته است. در

رابطه به  یابیدست و یافته افزایش کربن ترسیب با در 

برای   مناسبی روش عنوانبه خاک کربن ترسیب افزایش

علمی   مجامع در اتمسفری کربن اکسیددی تراکم کاهش

) شده مطرح جهان سیاسی و  ,.Alazmani et alاست 

ترسیب2021 ترسیب   از مهمی بخش خاک کربن (. 

-بر دی شدیدی تأثیر و است خشکی اکوسیستم در کربن

-به  .(Hojjati et al., 2020)  دارد اتمسفری کربن کسید ا

نقش کربن جهانی چرخه در خاک نقش لتع  پر و 

و   کیفیت برآورد برای خاک آلی ماده پایش اهمیت

 آلی کربن اطلاعات دریافت برای تقاضا خاک، مدیریت

حال  خاک اندازه.  است افزایش در  حال،  این  گیری  با 

بوم وسیع  سطوح  در  نیز  خاک  کربن  سازگان  ترسیب 

باشد. بنابراین پژوهش    برزمان  و  تواند پرهزینهمیجنگل  

کارآیی   بررسی  و  کاربرد  مورد  بر  مدل در  مبتنی  های 

ماشین همچنین    یادگیری  و  خاک  کربن  برآورد  برای 

رسد. نظر میترسیب کربن خاک نیز لازم و ضروری به

روش  به ارزیابی Matinfar et al. (2021)در این راستا 

 آلی  کربن  رقومی  برداری نقشه  در  ماشین  یادگیری   ایه

که  هایخاک بیان کرد  و  پرداخت    جنگل   مدل   زراعی 

و  ضریب  مقادیر  با   ترتیببه  تصادفی  مجذور   تبیین 

به  مربعات  میانگین   درصد   25/0و    75/0ترتیب  خط 

  مورد   رویکردهای   دیگر  به  نسبت   را   کارآیی  بهترین

)کوبیست، مربعات  رگرسیون  استفاده    جزئی،   حداقل 

  در   معمولی(  کریجینگ  و  چندمتغیره  خطی   رگرسیون

 منطقه دشت خرم داشت. 

با توجه به اطلاعات موجود، تاکنون پژوهشی در  

های مبتنی بر یادگیری  کارگیری مدل باط با امکان بهارت 

-ماشین برای برآورد ترسیب کربن و تنفس خاک در بوم

انجام    های شمال کشورویژه در جنگلسازگان جنگل، به

هدف  بنابراین  است.  اجرای   نشده  پژوهش    این  از 

یادگیری ماشین برای برآورد    بر  مبتنی  هایمدل   ارزیابی

-های زیداده  از  استفاده  تنفس خاک باترسیب کربن و  

 .بود های خاکتوده روی زمینی درختان و ویژگی
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 ها مواد و روش

 ی منطقه موردبررس

  یز سری شیلر، در حوزه آبخ  هایجنگلاین پژوهش در  

، شهرستان بهشهر، استان مازندران انجام شد )شکل  76

  750ارتفاع    کمترینهکتار،    12990(. مساحت سری  1

متر است. متوسط بارندگی   1850ارتفاع   بیشترینمتر و 

  5/2درجه حرارت    و کمترین مقدارمتر  میلی   317سالیانه  

  21/ 5درجه حرارت    بیشترین مقدارگراد و  درجه سانتی

 . گراد استدرجه سانتی
 

 
 یموقعیت منطقه موردبررس – 1شکل 

Figure 1. The location of study area 
 

 روش انجام پژوهش

-با توجه به وسعت زیاد منطقه، مراکز قطعات نمونه به

شدند  تعیین  جنگل  کاربری  در  تصادفی    صورت 

(Mannan et al., 2018 )  در هر یک از قطعات نمونه .

قطر    درختان  کمی  هایویژگیمترمربع(    1000) شامل 

برابرسینه و ارتفاع کل تمام درختان )قطر برابرسینه بیشتر  

کش دو بازو  ترتیب با استفاده از خطمتر( بهسانتی  5/7از  

 گیری و ثبت شد.  سنج اندازهو دستگاه شیب 

خاک، در مرکز و چهار    های ویژگیبررسی    رایب

کنار از  پس  نمونه  قطعات  از  یک  هر  لایه  گوشه  زدن 

متر با استفاده از روش  سانتی  20صفر تا  لاشبرگ از عمق  

  متر( نمونه خاک استوانه فلزی )قطر دهانه هشت سانتی

شد   تهیه  درختان  تنه  از  متر  یک  فاصله  رعایت  با 

(Molina et al., 2022نمونه سپس  باهم  (.  آمیخته  ها 

هر برای  نمونه  یک  و  شد.   نمونهقطعه  شده  استخراج 

به نمونه و  شده  داده  قرار  پلاستیک  درون  خاک  های 

 آزمایشگاه منتقل شدند.

ویژگی آزمایشگاه  شامل  در  خاک  فیزیکی  های 

درصد رطوبت به روش وزنی، چگالی ظاهری به روش  

( روش    و  (Piper, 2019کلوخه  به  خاک  بافت 

( اندازهHuluka, 2014هیدرومتری  شدند. (  گیری 
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به    (pHهای شیمیایی خاک شامل اسیدیته خاک )ویژگی

( پتانسیومتری  الکتریکی  Piper, 2019روش  هدایت   ،)

(EC  )  به روش هدایت سنجی )نسبت خاک به آب برابر

ی و ل، کربن آلی به روش والکبا یک به دو و نیم بود(

( کجلدال  روش  به  نیتروژن   Yeomans andبلاک، 

Bremner, 1991 قابل فسفر  اولسن (،  روش  با  جذب 

(Olsen et al., 1954پتاسیم با روش عصاره ،)  گیری با

 گیری شدند. ( اندازهPiper, 2019استات آمونیم )

اندازه لوله  تنفسگیری  برای  های پلاستیکی  خاک 

(PVC  قطر ارتفاع    10؛  عمق  سانتی   20و  در    10متر( 

تاریک(  سانتی  اتاقک  )روش  شد  نصب  خاک  متری 

دستگاه  2)شکل   با  خاک  تنفس   port2 CO  الف(. 

 Hojjatiب( )  2گیری شد )شکل  )ساخت آلمان( اندازه

and Lamersdorf, 2010ها در فاصله  گیری(. تمام اندازه

وقت محلی( انجام شد. دما و  صبح )به  11تا    8زمانی  

زمان با تنفس خاک در  همطور رطوبت حجمی خاک به

گیری شد. دمای خاک با  های پلاستیکی اندازهکنار لوله

گیری  متری اندازهسانتی  10استفاده از دماسنج در عمق  

قابل دستگاه  از  استفاده  با  خاک  رطوبت  حمل  شد. 

)روش   خاک  رطوبت  عمق  TDRسنجش  در   )10  

 Tafazoli etگیری قرار گرفت )متری مورد اندازهسانتی 

al., 2021 .) 

 

 
 گیری تنفس خاکهای پلاستیکی برای اندازهلوله؛ ب( Port – 2COبا دستگاه  تنفس خاک  گیریاندازهالف(  -2شکل 

Figure 2. a) Measurement of soil respiration with CO2–Port device; b) plastic tubes (PVC) for 

measuring soil respiration  

 

 هاتجزیه و تحلیل داده

ابتدا   درختان  قطر  از  استفاده  درختان  با  مقطع  سطح 

( بر حسب 2رابطه  حجم درختان )  آخر( و در 1رابطه  )

زی شد.  محاسبه  درختان  مترمکعب  زمینی  روی  توده 

(AGB)  از مدل استفاده  برای جنگل  های  با  آلومتریک 

 Sharifi(، محاسبه شد )3، رابطه  0.39752R=هیرکانی )

et al., 2013 :) 
𝐺 ( 1)رابطه   =

𝜋

4
𝐷𝐵𝐻2 

𝑉 ( 2)  رابطه = 𝐺 × 𝐻 × 𝑓 

𝐴𝐵𝐺 ( 3)  رابطه = 0.1173 × (𝑊𝐷 × 𝐷𝐵𝐻2

× 𝐻)0.928 

قطر    DBH  ،درختانسطح مقطع    G  ،بالا   روابطدر  

  f،  ارتفاع کل درختان  H  ،  درختانحجم    v،  برابرسینه

قطری،   کاهش  درختان  AGBضریب  زمینی  و    روی 

WD   استچگالی چوب . 

اندازه از  وزن  مشخصه  یریگپس  و  کربن  درصد  های 

مخصوص ظاهری، مقادیر ترسیب کربن خاک برحسب  

رابطه   از  هکتار  در  شد    4تن  محاسبه 

(Razakamanarivo et al., 2011 .) 
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 Cs =10000 × OC (%) ×Bd× E ( 4)رابطه 

رابطه   در  )Cs،  فوقکه  کربن  ترسیب   ،kg/ha  ،)

OC  ،آلی کربن  درصد   ،Bd  ظاهری مخصوص  وزن   ،

 متر است. عمق لایه به سانتی  E( و 3g/cmخاک )

و  کربن  ترسیب  مقدار  پژوهش  این  در  ادامه  در 

شامل   ماشین  یادگیری  الگوریتم  چهار  با  خاک  تنفس 

چندگانه،   خطی  همسایه،  نزدیک -Kرگرسیون  ترین 

زبان    با استفاده از   ماشین بردار پشتیبان و جنگل تصادفی

  Scikit-learnو بسته    (3.8.5)نسخه    پایتون  یسینوبرنامه

-از بسته  Scikit-learnبسته    برآورد شد.  و  ریزیبرنامه

ومتن  ای ه   پایتون   نویسیبرنامه  زبان  در  قدرتمند   باز 

در    .رودمی  کاربه  ماشین  یادگیری  اهداف  برای  که  است

برای بهبود   قابل تنظیم متغیر سه از تصادفی جنگل مدل 

  هر  ساخت در استفاده مورد  متغیرهای تعداد شامل مدل 

-گره  حداقل  جنگل تصادفی، و  درختان  درخت، تعداد

(.  Estévez et al., 2022شود )انتهایی استفاده می   های

بردار   ماشین  مدل  بهبود  برای  تنظیم  قابل  متغیرهای 

مجموعه نوع  به  بستگی  ریاضی    توابع  ایپشتیبان، 

(Kernelمورد استفاده دارد. این مجموعه )  می  توابع-

-عنوان مثال میهباشند که ب  داشته  تفاوتیم  انواع  وانندت 

  شعاعی  پایه   تابع  ، یا چندجمله غیرخطی،  توان به توابع

(Radial Basis Function    اختصاربهیا  RBF)    اشاره

تابع   از  استفاده شد که دو    RBFکرد. در این پژوهش 

است   گاما  و  آن شامل جریمه  تنظیم   قابل  مهم  متغیر 

(Hamrani et al., 2020  برای تنظیم  قابل  متغیرهای   .)

ها و تابع  ترین همسایه شامل تعداد همسایهمدل نزدیک

داده تخمین  برای  این  فاصله  در  است.  جدید  های 

از فاصله منهتن ) و  Manhattanپژوهش  استفاده شد   )

از  بهت استفاده  با  همسایه  تعداد  خطا    کمینه رین  مقدار 

-برنامه  از  پس  (.Adjuik and Davis, 2022)  شدتعیین  

  تابع   از  استفاده  با  هامدل   متغیرهای ها، بهترین  مدل   یزیر

GridSearchCV  بسته شد   تعیین  Scikit-learn  در 

(Adjuik and Davis, 2022) . 

مستقل    بینیپیشبرای   متغیرهای  از  خاک  تنفس 

شامل: وزن مخصوص ظاهری، درصد رطوبت، درصد  

اجزای بافت خاک )شن، سیلت و رس(، دمای خاک، 

، کربن جذبقابل، پتاسیم جذبقابلنیتروژن کل، فسفر 

زی و  این آلی  شد.  استفاده  درختان  زمینی  روی    توده 

  کنترل  اصلی  عواملعنوان  به  جهان   سراسر  در   عوامل

اند  شده  شناخته  2CO  یژه وبه  گاز  انتشار   هکنند

(Ebrahimi et al., 2019پیش برای  همچنین  بینی  (. 

و  دما  شامل:  مستقل  متغیرهای  از  کربن خاک  ترسیب 

زی  و  استفاده  رطوبت خاک  درختان  زمینی  روی  توده 

  شاخص   شد. در ادامه اهمیت نسبی متغیرها با استفاده از

زبان  پیشخطای    میانگین  افزایش  درصد در  بینی 

  permutation importanceبا تابع    پایتون  یسینوبرنامه

محاسبه شد. در این روش یک    Scikit-learnبسته    در

شود که  یت شناخته میاهم  با کننده زمانی  بینیمتغیر پیش

  خطای   افزایش  به  جایی مقادیر آن منجرهم زدن و جابههب

 . ( Adjuik and Davis, 2022شود )  بینیپیش

های داده گروه دو به هاداده ،یسازمدل  برای

( و  80واسنجی  ) هایداده درصد(    20اعتبارسنجی 

 در   (.Adjuik and Davis, 2022د )شدن  درصد( تقسیم

از  هر  در  دقت  ارزیابی  منظور به ادامه   هایروش یک 

ترسیب کربن    مقدار برآورد در استفاده مورد یسازمدل 

از  تنفس خاک  ) ضریب های آماره و  اریبی    (،2Rتبیین 

( میانگین Biasمدل  )  قدر   (،  خطا   Meanمطلق 

Absolute Errorخطا ) مربعات میانگین  (، جذرRoot 

Mean Square Error.نشان   تعیین  ضریب  ( استفاده شد  

  وسیله به  وابسته  متغیر  تغییرات  درصد   چند  که  دهدمی

دیگربه  یا   شوندمی   تعیین  مستقل  متغیر -نشان  عبارت 

  وابسته   متغیر  تغییرات  از  مقدار  چه  که   است  این  دهنده

  مابقی   و  است  بوده  مربوطه  مستقل  متغیر  تأثیر  تحت 
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وابسته  تغییرات .  هستند  عوامل  دیگر  به  مربوط  متغیر 

 است و هرچه مقدار آن نزدیک   یک  و  صفر  بین  آن  مقدار

  را   هاداده  دهد که مدل میتر باشد نشان  یکنزدیک    به

نشان  .است  کرده  برازش  خوب اریبی  دهنده مقدار 

میانگین تفاوت بین مقدار واقعی و مقدار برآورد شده  

به صفر نزدیک  آن  مقدار  باشد، مدل  است و هرچه  تر 

آماره   دارد.  بهتری    مطلق   قدر  میانگین  MAEبرازش 

کند.  می  محاسبه  را  واقعی  و  بینیمقدار پیش  بین  تفاضل

MAE  اندازه  مقادیر  کامل  تطبیق  دهندهنشان  صفر  برابر-

-نشان  RMSEمقدار    .است  شده  برآورد  و  شده  یریگ

-اندازه  حد چه تا   شدهبینییشپ  مقادیر  است این  هندهد

تخمین  یا  بیشتر  را  گیری   حالت   بهترین.  اندزده  کمتر 

  و   شدهبینییشپمقادیر    که  است  این  RMSEبرای  

  با صفر باشد   برابر  یعنی  باشند  برابر  باهم  شده  گیری اندازه

(Hodson, 2022) . 

 نتایج 

درختان کمی  منطقه    های ویژگیو    مشخصات  در  خاک 

 یموردبررس

منطقه   در  درختان  کمی  مشخصات  به  مربوط  نتایج 

جدول  موردبررس در  این    1ی  در  است.  شده  گزارش 

متغیر    عنوانبهتوده روی زمینی درختان رو  پژوهش زی

مورد   خاک  تنفس  و  کربن  ترسیب  برآورد  در  مستقل 

همچنین   گرفت.  قرار  و  های  ویژگیاستفاده  فیزیکی 

نیز در جدول  موردبررسشیمیایی خاک در منطقه     2ی 

 گزارش شده است. 

 

 ی موردبررسمنطقه  ( دراشتباه معیار ±میانگین مشخصات کمی درختان ) -1جدول 
Table 1. Quantitative characteristics of trees (mean ± standard error) in the study area 

 مشخصات کمی درختان 

Quantitative Characteristics of trees 
 اشتباه معیار  ±میانگین 

Mean ± standard error 
 تعداد در هکتار

Number per hectare 
185.31±16.32 

 متر(قطر برابرسینه )سانتی

dbh (cm) 
28.89±1.42 

 ارتفاع کل )متر( 

Total height 
16.3±0.84 

 سطح مقطع )مترمربع در هکتار( 

/ha)2Basal area (m 
19.28±2.35 

 حجم )مترمکعب در هکتار( 

/ha)3Volume (m 
36.53±3.9 

 هکتار(توده روی زمینی )کیلوگرم در  زی
Above ground biomass (kg/ha) 

235.91±30.57 
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 اشتباه معیار( در منطقه موردبررسی ±های خاک )میانگین ویژگی -2 جدول
Table 2. Soil properties (mean ± standard error) in the study area 

 اشتباه معیار  ±میانگین 

Mean ± SE 

 خاک های ویژگی

Soil Properties 
 اشتباه معیار  ±میانگین 

Mean ± SE 

 خاک های ویژگی

Soil Properties 

0.19±0.01 
 نیتروژن کل )درصد( 

Total nitrogen (%) 
34.05±1.54 

 درصد رطوبت 

Moisture (%) 

4.72±0.21 
 آلی  درصد کربن

Organic carbon (%) 
21.47±0.23 

 گراد(دما )درجه سانتی

Temperature (˚C) 

5.76±0.55 
 گرم بر کیلوگرم( جذب )میلیفسفر قابل 

Available phosphorus (mg/kg) 
1.66±0.04 

 چگالی ظاهری 

)3Bulk density (g/m 

672.67±23.78 
 گرم بر کیلوگرم( جذب )میلیپتاسیم قابل

Available potassium (mg/kg) 
59.32±1.60 

 درصد شن 

Sand (%) 

5.87±0.75 

 گرم بر کیلوگرم( )میلیغلظت آمونیم  

Ammonium concentration 

(mg/kg) 
27.11±1.52 

 درصد سیلت

Silt (%) 

33.66±1.87 
 گرم بر کیلوگرم( غلظت نیترات )میلی

Nitrate concentration (mg/kg) 
13.56±0.56 

 درصد رس 

Clay (%) 

76.12±3.15 
 ترسیب کربن خاک )کیلوگرم در هکتار(

Soil carbon sequestration (kg/ha) 
6.47±0.07 

 اسیدیته

pH 

57.48±0.88 

)مول کربن در ساعت در  تنفس خاک

 مترمربع( 

)2-.m1-Soil respiration (mol C.h 

0.51±0.014 

زیمنس بر  هدایت الکتریکی )دسی

 متر(

EC (ds/m) 
 

 برآورد ترسیب کربن و تنفس خاک

  مختلف   های مدل   برای   ارزیابی  معیارهای  3  جدول 

بر اساس نتایج    .کندمی  ارائه   بینی ترسیب کربن راپیش

پایین دستهب خطی  رگرسیون  )  آمده،  عملکرد  ترین 

07/12= RMSE    2 =36/0وRکه    ( را داشت. در حالی

عملکرد   بالاترین  تصادفی  جنگل  مدل 

(47/10= RMSE    2=  0/ 82وR  را برای برآورد )  ترسیب

همراه داشت. پس از مدل جنگل تصادفی،  کربن خاک به

عملکرد پشتیبان  بردار  ماشین  تری  مناسب مدل 

(16/1= RMSE    2=  58/0وR  را برای ترسیب کربن )

گیری شده  همراه داشت. همبستگی مقدار اندازهخاک به

مدل  برای  خاک  کربن  ترسیب  شده  برآورد  های  و 

شده است. همچنین  نشان داده    3موردبررسی در شکل  

شده ترسیب کربن خاک در مقابل  پراکنش مقادیر برآورد

برآوردماندهباقی مقدار  بین  )اختلاف  واقعی( ها  و  شده 

 نشان داده شده است.  4در شکل 

مدل   معیارهای بینی  پیش  مختلف  هایارزیابی 

جدول   در  خاک  این   4تنفس  بر  است.  شده  گزارش 

یادگیری   مدل  خطیاساس،  ترین  پایین   رگرسیون 

( را داشت. این  2R=  65/0و    RMSE =48/2عملکرد )

مدل   که  است  پشتیباندرحالی  بردار  بهترین    ماشین 

( داشت  را  (.  2R=  90/0و    RMSE =0/ 77عملکرد 

دل جنگل  همچنین بعد از مدل ماشین بردار پشتیبان، م 

و     =34/2RMSEتصادفی بهترین عملکرد را داشت ) 

93/0  =2Rاندازه مقدار  همبستگی  و  گیری (.   شده 

های موردبررسی در  شده تنفس خاک برای مدل برآورد

نشان داده شده است. همچنین پراکنش مقادیر    5شکل  

ها )اختلاف  ماندهبرآورد شده تنفس خاک در مقابل باقی

نشان داده    6برآوردشده و واقعی( در شکل  بین مقدار  

 شده است. 
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 ترسیب کربن خاک بینییشهای یادگیری ماشین برای پمعیارهای ارزیابی مدل  -3جدول 

Table 3. Evaluation of machine learning models for predicting soil carbon sequestration 

 
 ( 2Rضریب تبیین )

Coefficient of 

)2determination (R 

مول  اریبی )

کربن در ساعت  

 ( در مترمربع
Bias (mol 

)2-.m1-C.h 

مطلق   قدر میانگین

مول کربن  ) خطا 

در ساعت در 

 Mean (مترمربع

absolute error 

)2-.m1-mol C.h( 

  درصد میانگین

 مطلق خطا  قدر
Mean 

absolute 

percentage 

error 

 میانگین جذر

 خطا مربعات

مول کربن در  )

ساعت در 

 ( مترمربع
Root means 

square error 
-.m1-mol C.h(

)2 

 جذردرصد 

 میانگین

 خطا  مربعات
Percent of 

Root mean 

square error 

 رگرسیون خطی 

Linear 

regression 
0.36 -1.83 11.23 16.14 12.07 22.59 

K ترین نزدیک

 همسایه

K nearest 

neighbor 

0.20 -5.13 8.61 13.05 9.21 16.02 

 ماشین بردار پشتیبان 

Support vector 

regression 
0.58 -0.10 0.93 10.5 1.16 2.03 

 جنگل تصادفی 

Random forest 
0.82 -6.13 8.85 14.11 10.47 18.22 

 

 2COانتشار گاز  بینییشیادگیری ماشین برای پ یهامعیارهای ارزیابی مدل -4جدول 

Table 4. Evaluation of machine learning models for predicting CO2 flux 

 
 ( 2Rضریب تبیین )

Coefficient of 

)2determination (R 

مول  اریبی )

کربن در 

ساعت در 

 ( مترمربع
Bias (mol 

)2-.m1-C.h 

 قدر میانگین

مطلق خطا  

مول کربن  )

در ساعت در 

  (مترمربع
Mean 

absolute 

error (mol 

)2-.m1-C.h 

 قدر درصد میانگین

 مطلق خطا 
Mean absolute 

percentage 

error 

 میانگین جذر

مول  ) خطا مربعات

کربن در ساعت  

 ( در مترمربع
Root mean 

square error 

)2-.m1-mol C.h( 

 جذردرصد 

 میانگین

 خطا  مربعات
Percent of 

Root mean 

square error 

 رگرسیون خطی 

Linear 

regression 
0.65 -2.39 4.24 2.39 2.48 4.31 

K ترین نزدیک

 همسایه

K nearest 

neighbor 

0.69 0.35 3.02 1.72 2.15 3.74 

 ماشین بردار پشتیبان 

Support vector 

regression 
0.90 -0.11 1.65 0.65 0.77 1.35 

 جنگل تصادفی 

Random forest 
0.93 0.14 3.50 2.02 2.34 4.08 
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 استفاده برای برآورد ترسیب کربن خاک مورد هایمدل در شدهبرآورد  و شدهگیریاندازه مقادیر بین همبستگی -3شکل 

Figure 3. Scatter plots of the measured and estimated values of the models used to estimate soil carbon 

sequestration 
 

 
 استفاده برای برآورد ترسیب کربن خاک مورد هایمدل در شدهیر برآوردها در مقابل مقادماندهپراکنش مقادیر باقی -4شکل 

Figure 4. Scatter plots of the residuals and estimated values of the models used to estimate soil carbon 

sequestration 
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 استفاده برای برآورد تنفس خاک مورد هایمدل در شدهبرآورد  و شدهگیریاندازه مقادیر بین همبستگی -5شکل 

Figure 5. Scatter plots of the measured and estimated values in the models used to estimate soil 

respiration 

 

 
 استفاده برای برآورد تنفس خاک  مورد هایمدل در شدهها در مقابل مقادیر برآوردماندهپراکنش مقادیر باقی -6شکل 

Figure 6. Scatter plots of the residuals and estimated values of the models used to estimate soil 

respiration 
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فرآیند    مورداستفاده  متغیرهای  نسبی  اهمیت در 

بهسازمدل  خاک  تنفس  و  کربن  ترسیب  در ی  ترتیب 

در برآورد ترسیب  نشان داده شده است.    8و    7های  شکل

دمای   رگرسیون خطی،  مدل  از  استفاده  با  خاک  کربن 

به مهمخاک  شد  عنوان  شناسایی  عامل   ترین 

نزدیک  حالیدر مدل  در  جنگل  که  و  همسایه  ترین 

مهم خاک  رطوبت  مدل  تصادفی  در  بود.  عامل  ترین 

ینی درختان توده روی زمماشین بردار پشتیبان، متغیر زی 

ترین عامل بود. در برآورد تنفس خاک روند مشابهی  مهم

ترین متغیر  عنوان مهمدیده شد و درصد رطوبت خاک به

 های مورد استفاده شناسایی شد. در تمام مدل 

 

 
 های یادگیری ماشین از مدل استفاده با  خاک  آلی کربن  بینی ترسیب پیش در موردبررسی  متغیرهای نسبی اهمیت  -7شکل 

Figure 7. The relative importance of the studied variables in predicting soil organic carbon 

sequestration using the machine learning models 
 

 
 های یادگیری ماشین از مدل استفاده  با خاک  بینی تنفسپیش در موردبررسی  متغیرهای نسبی اهمیت  -8شکل 

Figure 8. The relative importance of the studied variables in predicting soil respiration using the 

machine learning models 
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 بحث 

سال اینکه    باوجود مدل   یهادر  یادگیری  اخیر،  های 

به تخمین  ماشین  برای  گسترده  در  طور  خاک  تنفس 

 Zhu etای و جهانی استفاده شده است )مقیاس منطقه

al., 2020 .)    تاکنون حال،  این  مورد با  در    پژوهشی 

  های مختلف یادگیری ماشین را در تخمین عملکرد مدل 

و کربن  جنگل  ترسیب  در  خاک  ارزش  تنفس  با  های 

این   در  است.  نکرده  ارزیابی  کشور  ،  پژوهششمال 

خطی،  رگرسیو  مدل   4عملکرد   ترین  نزدیک  Kن 

تصادفی جنگل  و  پشتیبان  بردار  ماشین  برای    همسایه، 

های شمال کشور ارزیابی  تخمین تنفس خاک در جنگل 

برای ترسیب کربن خاک مدل   شد. نتایج نشان داد که 

( و برای  2R=  82/0و     =47/10RMSEجنگل تصادفی )  

  =77/0RMSEتنفس خاک مدل ماشین بردار پشتیبان )

همراه داشته  مناسبی را به  توانند تخمین( می2R=  90/0و  

مباشند را  این  که    توانی.  داد  توضیح  واقعیت  این  با 

تنفس خاک وابستگی قوی به متغیرهای محیطی انتخاب  

های  مدل یادگیری ماشین دارای قابلیت  4شده دارد و هر  

وابستگی این  یادگیری  برای  برای  کافی  اساسی  های 

د، اگرچه اصول یادگیری هر  تخمین تنفس خاک هستن

  . نتایج مشابه (Zhu et al., 2020)  هایی دارندمدل تفاوت

پژوهش در خصوص عملکرد بهتر مدل ماشین بردار    این

پژوهش   در  نیز   Adjuik and Davis (2022)پشتیبان 

  2Rمقدار  Hamrani et al. (2020)گزارش شد. همچنین

مدل    92/0را   جنگل   96/0و    SVRبرای  مدل    برای 

طور  بینی تنفس خاک گزارش کرد. بهتصادفی در پیش

پژوهش در مقایسه    این  توان بیان کرد که نتایج کلی می

ها نیز عملکرد قابل قبولی ارائه کرد. در  پژوهش  دیگر با  

پژوهش نشان داد که مدل رگرسیون    این  مجموع نتایج

پایین عملکرد  به  خطی  نسبت  های  مدل  دیگرتری 

های رگرسیون ساده که  ف مدل یادگیری داشت. برخلا

دارد،  بستگی  تغییرپذیری  از  فرآیند  سطح  درک  به 

های یادگیری ماشین مانند جنگل تصادفی از روابط مدل 

ها و متغیر وابسته استفاده کنندهبینیعملکردی بین پیش

 شوند.کنند که در مرحله آموزش الگوریتم اجرا میمی

راستا پژوهش    Ebrahimi et al. (2019)  در همین  در 

مختلف با    یهایخود به برآورد تنفس خاک در کاربر

های  ( و مدل ANNاستفاده از شبکه عصبی مصنوعی )

رگرسیون   که  کردند  بیان  و  پرداختند  رگرسیون خطی 

کمتری نسبت به شبکه عصبی مصنوعی    2Rخطی مقدار  

نتایج پژوهش مذکور نشان داد که  داشت. به طور کلی 

از  توامی  ANNمدل   استفاده  با  را  خاک  تنفس  ند 

ویژگیاندازه فیزیک گیری  و  های  و  ی    زیستی شیمیایی 

به پیش  متغیر  عنوانخاک  برآورد  بینیورودی  کند.   و 

مدل    Tavares et al. (2018)همچنین   ارزیابی  به  نیز 

کربن    د یاکسیجنگل تصادفی برای برآورد انتشار گاز د

از دقت مناسبی  پرداختند و بیان کردند که مدل مذکور  

 برخوردار است.

پژوهش نشان داد که بعد از    این  طورکلی، نتایج به

بردار پشتیبان و جنگل تصادفی، مدل  مدل  های ماشین 

K  نسبنزدیک به  عملکرد  همسایه  قبولی    ت ترین  قابل 

؛ تنفس خاک  2R=  2/0و     =9RMSE/ 21)ترسیب کربن:  

15/2RMSE=     2=  69/0وRاین  همراه داشت. با    ( به

مناسب و  بهتر  عملکرد  مدل  وجود  ترین  نزدیک  Kتر 

برآورد تنفس خاک در  2R=  80/0همسایه )   دیگر ( در 

پژوهش مقدار    این  ها نیز گزارش شده است. درپژوهش

K  تواند  با دقت تنظیم و انتخاب شد زیرا مقدار کم می

  Kها شود و یک مقدار برازش بیش از حد داده  منجر به

میبزرگ شود   تواند تر  داده  تناسب  عدم  به    منجر 

(Adjuik and Davis, 2022)  منظور این  برای   .

موردبررسی قرار گرفت و    50تا    1از    Kای از  محدوده

8K=  دست آمد.  هبهینه بمقدار 

در    های پژوهشبا توجه به اطلاعات موجود، بیشتر  

های  خصوص تخمین کربن آلی خاک با استفاده از مدل 
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و    ماشینیادگیری   شده  انجام  کشاورزی  اراضی  در 

بوم   های پژوهش با  ارتباط  در  جنگل  کمی  سازگان 

  Zhang et al. (2017)  بر این اساس  شده است.  گزارش 

پیش خصوص  روش  در  دو  به  خاک  آلی  کربن  بینی 

وش جنگل  جنگل تصادفی و رگرسیون خطی برتری ر

تصادفی را نسبت به روش رگرسیون خطی نشان دادند  

و بیان داشتند که برتری مدل جنگل تصادفی نسبت به  

بینی کربن آلی خاک مربوط به  خطی در پیش  یها مدل 

و   خاک  آلی  کربن  بین  که  است  غیرخطی  روابط 

پ دارد  بینییشمتغیرهای   Zeraatpisheh  .کننده وجود 

et al. (2019)  های کربن آلی، رس  ویژگی  ردبرآو  برای

عنوان مدل  و آهک در استفاده از مدل جنگل تصادفی به

تر در مقایسه با مدل کوبیست، رگرسیون درختی مناسب

 .و رگرسیون خطی چندمتغیره گزارش کردند

متغیرهای مختلف بر عملکرد    اثرهای برای تحلیل  

و  مدل  کربن  ترسیب  تخمین  در  ماشین  یادگیری  های 

 Wereارزیابی شد )  هااهمیت نسبی متغیر  تنفس خاک،

et al., 2015های یادگیری  (. با توجه به اینکه تفسیر مدل

های سنتی )مانند رگرسیون خطی( ماشین نسبت به مدل

سختپیچیده و  بنابراین  تر  است،  از  بهتر  معمول  طور 

 Adjuikشود )اهمیت نسبی متغیرها استفاده می   شاخص

and Davis, 2022 .) 

و   آلی  کربن  مقدار  بر  مؤثر  عوامل  در مورد  پژوهش

  تغییرات   بینیپیش  در  تواندمی  منطقه  هر  در  تنفس خاک

  آلی   کربن  مقدار  بررسی  باشد.  داشته   سزاییبه  یرتأث  آن

چرخه    مناسب  مدیریت  لازمه   آن  بر  مؤثر  عوامل  و  خاک

در ارتباط با تخمین    است.  های بزرگمقیاس  در  کربن

مدل  از  استفاده  با  خاک  کربن  یادگیری  ترسیب  های 

ماشین، روند مشابهی برای اهمیت متغیرها مشاهده نشد.  

عنوان  در رگرسیون خطی مقدار دما و رطوبت خاک به

که که در مدل    درحالی  ، ترین متغیرها شناسایی شدمهم

لاترین  توده روی زمینی با پشتیبان متغیر زی  رماشین بردا

همچنین در مدل جنگل تصادفی که    اهمیت را داشت.

، بالاترین دقت را در تخمین ترسیب کربن خاک داشت

مهم خاک  رطوبت  شد.متغیر  شناسایی  عامل  در   ترین 

ارتباط با اهمیت نسبی متغیرها در تخمین تنفس خاک،  

مدل   یباًتقر تمامی  در  و  شد  مشاهده  مشابهی  ها  روند 

به خاک  شد.  مهم  عنوانرطوبت  شناسایی  متغیر  ترین 

مدل  در  پشتیبان همچنین  بردار  ماشین  جنگل    های  و 

می مشاهده  که زیتصادفی  بهشود  زمینی  روی  -توده 

شده   شناسایی  اهمیت  سوم  و  دوم  اولویت  در  ترتیب 

تنفس   با  خاک  دمای  مثبت  همبستگی  وجود  با  است. 

ترین  عنوان مهم، ولی دمای خاک بهاین  خاک در پژوهش

خصوص  عا در  پژوهش  این  نتایج  نشد.  شناسایی  مل 

در   خاک  رطوبت  بالای  نیز  پژوهش  دیگراهمیت  ها 

 (. Ni et al., 2019گزارش شد )

هدف    پژوهش   کرد که در این  یدتأک  بایددر اینجا  

بینی ترسیب  های یادگیری ماشین برای پیشارزیابی مدل

گیری  هایی بود که اندازهکربن و تنفس خاک با ویژگی

آسان و  آن  است  خاک  تنفس  و  کربن  ترسیب  از  تر 

در  داده است  ممکن  آن  نیزهای  دیگر  موجود    مناطق 

باشد. بنابراین با توجه به نتایج ذکر شده در بالا، استفاده 

های یادگیری ماشین حاوی متغیرهای آسان برای  از مدل 

میاندازه برگیری  را  مناسبی  نتایج  برآوردتواند   ای 

تنفس خاک فراهم کند. این روش تنها    ترسیب کربن و

اندازه اندازه  هایمشخصگیری  با  برای  گیری در آسان 

یک   ارزیابی  امکان  قابل    مشخصهعرصه  دشوار  بسیار 

-بازیابی مانند ترسیب کربن و تنفس خاک را فراهم می

روش اساس  بر  خاک  تنفس  مقدار  برآورد  های  کند. 

دقیق هستند. با این وجود، برای تعیین  آزمایشگاهی نیز  

خاک بین  معتبر  مقایسه  مختلف،  و  مناطق  در  ها 

باید در شرایط طبیعی و در  اندازه گیری تنفس معمولًا 

 عرصه انجام شود.

 کلی  گیرییجه نت
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های  گیریهای بیشتری از طریق اندازهطور که دادههمان

ابزارهای ترکیبی  گیرد،  مستقیم در دسترس عموم قرار می

های  بیشتری برای تفسیر حجم عظیم اطلاعات در پایگاه

نیاز خواهد بود. با دردسترس های  بودن دادهداده مورد 

ها برای  هایی برای استفاده از این دادهبیشتر، نیاز به روش

خاک بر انتشار گازهای    های ویژگیدرک اینکه چگونه  

. ظهور  است  ریلازم و ضرو  گذارد،ای تأثیر میگلخانه

مدل الگوریتم دهه های  چند  در  ماشین  یادگیری  سازی 

پایگاهگذشته فرصت این  از  استفاده  برای  را  های  هایی 

شبیه و  تحلیل  برای  گازهای  داده موجود  انتشار  سازی 

سازگان مختلف فراهم کرده است. در ای در بومگلخانه

ماشینپژوهشاین   یادگیری  مدل  چهار  -رگرسیون )  ، 

همسایه،  نزدیک -kطی،  خ پشتیبان، ترین  بردار  ماشین 

از نظر تخمین ترسیب کربن و تنفس    ( جنگل تصادفی

خاک ارزیابی  و مقایسه شد. نتایج نشان داد که هر چهار  

ی ترسیب کربن  خوبهای شمال کشور بهمدل در جنگل 

مدل جنگل    طوری که، بهتنفس خاک را برآورد کردند  و

دل ماشین بردار پشتیبان  تصادفی برای ترسیب کربن و م

داشت.   را  عملکرد  بالاترین  خاک  تنفس  طور  بهبرای 

داده اینکه  به  توجه  با  آمارکلی،  به  مربوط    برداری های 

ل کشور )شامل قطر، ارتفاع و نوع گونه  های شماجنگل

نقاط    بیشترتوده روی زمینی در  و همچنین زی  درختان(

برای   و  است  با  نمناطق    دیگرموجود  از  یز  استفاده 

توان با  های سنجش از دور قابل محاسبه است، میروش

داشتن دما و رطوبت خاک، مقدار ترسیب کربن خاک  

-گیری کرد. همچنین  با توجه به اینکه اندازهرا نیز اندازه

و   مناسب  ویژه  تجهیزات  به  نیاز  خاک  تنفس  گیری 

به بنابراین  همچنین  دارد،  باتجربه  کارشناس  کارگیری 

مدل تو می از  استفاده  با  و  ان  ماشین  یادگیری  های 

اندازه ویژگیهمچنین  مقدار  گیری  خاک،  اولیه  های 

سازگان جنگل با دقت قابل قبول  تنفس خاک را در بوم

انجام  اندازه اطلاعات،  کمبود  به  توجه  با  کرد.  گیری 

آینده  پژوهش ارزیابی  دهای  با  ارتباط    دیگر ر 

مانالگوریتم ماشین  یادگیری  شبکههای  عصبی  ند  های 

در برآورد ترسیب کربن و تنفس    XGBoostمصنوعی و  

 رسد. نظر می خاک لازم و ضروری به

 تکمیلی   اطلاعاتبه  دسترسی 

های مورد  اطلاعات تکمیلی و اضافی در خصوص روش 

نویسنده  با  مکاتبه  طریق  از  پژوهش  این  در  استفاده 
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Abstract 

In this study, machine learning based models (linear regression, k-nearest neighbor, support vector 

regression, random forest) were evaluated to estimate carbon sequestration and soil respiration in the 

forests of eastern Mazandaran province. After identifying the sampling points, in each plot, the diameter 

and height of the trees were measured and the above-ground biomass of the trees was calculated using 

allometric models of Hyrcanian forest. Soil samples were taken from 0-20 cm depth and soil respiration 

was measured by CO2-port. Soil respiration was estimated using bulk density, moisture content, texture, 

soil temperature, total nitrogen, available phosphorus and potassium, organic carbon and above-ground 

trees biomass. Soil carbon sequestration was estimated using soil temperature and moisture and above-

ground tree biomass. Random forest model (RMSE = 10.47 and R2 = 0.82) and support vector machine 

(RMSE = 0.77 and R2 = 0.90) had the highest performance in estimating carbon sequestration and soil 

respiration, respectively. Soil moisture had the highest relative importance in estimating carbon 

sequestration (random forest model) and soil respiration (support vector machine model). According to 

the obtained results, it is possible to estimate the amount of carbon sequestration and soil respiration in 

the forest with appropriate accuracy by having the above-ground biomass of trees and basic soil 

characteristics. 

Keywords: Climate change, Random Forest, Support vector regression, Forest soil properties. 
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