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  چکیده

ین پژوهش از شود. در ا یمیت گیري و مدیر هاي خاك، اندازه ات موجود در مزرعه از جمله ویژگیاست که در آن تغییر  فناوري ، نوعیکشاورزي دقیق
نانومتر براي تعیین خصوصیات فیزیکـی و   2000 تا 370در محدوده طیف  )VIS-NIR(مادون قرمز نزدیک  -سنجی مرئی روش سریع و دقیق طیف

ري شدند. هدف از ایـن  گی یم، فسفر، آهن و کربن آلی اندازه، نیتروژن کل، منیزیم، پتاسpHشیمیایی خاك مزرعه استفاده شد. خصوصیات خاك شامل 
) براي انتخاب PCAاصلی (لفه ؤمها در دقت مدل واسنجی است. از سه روش تصادفی، شیمیایی و روش آنالیز  هنمونمطالعه بررسی روش انتخاب تعداد 

نمونـه،   105ن داد بـا تعـداد   نشـا  )PLSR(ها با هم مقایسه شدند. نتایج رگرسیون حداقل مربعات جزئی  شروسازي استفاده شد و ها و مدل هدادتعداد 
بینی مقدار نیتروژن بهترین جواب  پیشباشد. مطابق این روش نتایج  یم PCAگیري شده خاك، روش  در اکثر فاکتورهاي اندازهبندي ستهدبهترین روش 

یابد، چنانچه براي  ینمچندان بهبود نتایج  شودها نیز در مجموعه واسنجی استفاده  هنمون. اگر دو سوم و کل )RMSE=0.21و   R2=0.77(دهد  یمرا 
R2آهن آزاد خواهیم داشت: 

210=0.72 ،R2
R2و  0.77=140

دسـت آمـد. دقـت     ابل استنادي بـه در مورد سایر فاکتورهاي خاك هم نتایج ق .0.78=105
R2بینی منیزیم ( پیش

140=0.55 ،R2
R2خاك ( pHو  )0.57=105

105=0.73 ،R2
که  ود مدل را نشان داد. در حالیترتیب بیش باري و بهب به )0.75=140

 دادمحاسبه شـد. نتـایج نشـان     mg g-1 5.28و  mg g-1 3.37ترتیب  بینی پتاسیم و فسفر خاك به شپیها میزان خطا براي  هدادسازي با کل در مدل
ها در مجموعه واسنجی  هدادینه بینی فاکتورهاي خاك بسیار مناسب بود و همچنین قادر به اختصاص تعداد به براي پیش VIS-NIRروش غیرمخرب 
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  1مقدمه

 تأثیرتواند میمدیریت مزرعه بخشی از کشاورزي دقیق است که 
محیطی و اقتصادي مثبتی بر روي کیفیت تولیـد گیاهـان در مزرعـه    

شد. بخش مدیریت نیاز گیاهان تنها بخشی از کشاورزي دقیق داشته با
یکی که  کشاورزي دقیق است شوري خاك یکی از معضلاتباشد. می

نقشـه   تهیـه گیري در حـین حرکـت و   ، اندازهآنهاي شناسایی  از راه
). Baradaran Moti et al., 2011( باشدمیهدایت الکتریکی مزرعه 

فنـاوري  نوعی  )VIS-NIR( 2یکمادون قرمز نزد-سنجی مرئی طیف
توان به بخـش وسـیعی از اطلاعـات خـاك     وسیله آن می است که به

دست یافت و درنتیجه در مدیریت مزرعـه مفیـد واقـع شـد. در ایـن      
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2- Visible-Near Infrared Spectroscopy 

همبستگی بارزي بین طیف بازتابی  معمولاًفناوري غیرمخرب و سریع 
 Chang and(و خصوصیات فیزیکی و شـیمیایی خـاك وجـود دارد    

Laird, 2002(موجـب   بـه خـاك  افزودن ذرات نـانو رس   . همچنین
کاهش زیادي در میانگین مقدار چسبندگی و زاویه اصطکاك داخلی و 

 Sharif nasab and(شود ك میبه عبارت دیگر پارامترهاي برشی خا
Abasi, 2015(. بینـی کمـی فاکتورهـایی ماننـد      از طرف دیگر پیش

یت تبادل کاتیونی و میزان نیتروژن و کربن خاك و در درجه دوم ظرف
 Viscarra(رس خاك در کشاورزي دقیق بسیار حائز اهمیـت اسـت   

rossel and McBratney, 2008(. گیري سـنتی   گذار از روش اندازه
در کشاورزي دقیق نیاز بـه   VIS-NIRمخرب مانند غیرهاي روشبه 

نون و به چالش فنی نیز نیازمند است. تاک تغییر در دیدگاه مجریان دارد
این روش در کشاورزي دقیـق بـراي بررسـی وضـعیت بـذر، کـود و       

 ـ  ویژگـی   ).Mohan et al., 2005(کـار رفتـه اسـت     ههـاي خـاك ب
عنوان روشی تحلیلی و برتـر بـراي آنـالیز     به VIS-NIRسنجی  طیف

غلات، مواد غذایی انسان و دام شناخته شده است. با این وجود ماهیت 
هاي تحقیقاتی چالش برانگیـز  گروهپیچیده ماتریس خاك هنوز براي 
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ورزي نـه  ، عملیات خـاك علاوهبه ).Stenberg et al., 2010( است
اسـت. افـزایش    مـؤثر تنها بر بافت خاك بلکه بر عملکـرد محصـول   

 Afzali(عملکرد گندم در اثر استفاده از زیرشکن مطالعه شده اسـت  
and Javaheri, 2013.(  رزي، و افزایش شدت خـاك از طرف دیگر با

 Ahmadi moghadam et( اسـت  ها کاهش یافتـه  پایداري خاکدانه
al., 2014( .هایی از خاك که تـا کنـون بـا روش    ویژگیVIS-NIR 

، )EC(اند شامل رطوبت، کربن آلی، هدایت الکتریکـی  بینی شده پیش
و برخی دیگر از  )pH(، واکنش خاك )CEC(ظرفیت تبادل کاتیونی 

 ,.Viscarra rossel et al(باشـد  و مـی عناصر غذایی ماکرو و میکر
هــایی بــا لکــولوتوســط م NIR. جــذب طیفــی در محــدوده )2006

هایی  لکولوویژه م هافتد، بهاي سبک اتفاق می پیوندهاي قوي بین اتم
باشـند. ایـن خاصـیت     O-Hو یـا   C-H ،N-Hکه شامل پیونـدهاي  

طوبتی گیري کربن، نیتروژن و محتواي ررا براي اندازه NIRمحدوده 
 قابلاندازه،  نماید. می و سایر فاکتورهاي وابسته به این عناصر مناسب

استفاده از فیبر نوري دستگاه هاي مرطوب و حمل بودن و آنالیز نمونه
سـازد. در  را مناسب اسـتفاده در مزرعـه مـی    VIS-NIRسنجی  طیف

پراکنش به علت  1تغییرات ناخواسته یا نوفه بیشترطیف استخراج شده 
 .)Wold et al., 1998(شود ها مشاهده می موج ر یا تغییرات طولنو

توان نوفه را حذف هاي مختلف پیش پردازش وجود دارند که میروش
جایی خط پایه طول موج به  هها سبب انتقال و جابنمود. برخی از نوفه

شوند که بـا روش تصـحیح خـط پایـه     یک سمت یا بالا و پایین می
)BLC ( ي پرکـاربرد در  هـا . برخـی دیگـر از روش  شـوند اصلاح مـی

تصـحیح پراکنـدگی    )،SNV( ر نرمال استانداردکشاورزي شامل متغی
 SNVباشـند. در روش  از طیف مـی  2گیريو مشتق )MSC(افزاینده 

هاي مختلف مانند محاسبه مساحت زیر منحنی نرمـال  طیف با روش
روش  .بـرد هاي طیف را به یک مقیاس واحد مـی شود و همه دادهمی

MSC  بسیار شبیه روشSNV اخل چندگانـه و پـراکنش   و تـد  بوده
شـیب   3گـولاي  -کاهد. مشتق اول با فیلتـر سـاویتزکی    طیفی را می

 ـطیفی در هر نقطه را اندازه مینی حمن  ـ هگیرد و ب ثر مـانع از  ؤطـور م
شود. در فیلترها با مشتقات مرتبه بـالاتر از  انحراف خط پایه طیف می

مرتبه بـالاتر بـراي ممانعـت از انحـراف خـط پایـه       اي یک چندجمله
صورت حجمی از مکـانی گرفتـه    هها بکه نمونهکند. زمانیاستفاده می

اي که نماینده شرایط منطقه باشد دشوار است. شوند انتخاب نمونهمی
له مهم این است که چه تعداد از نمونه لازم است تا أدر این حالت مس
ل پوشش دهـد. لـذا مـدل واسـنجی بـراي      طور کام این تغییرات را به

بینی فاکتورهاي خاك، اهمیت فـراوان دارد   تخمین بهترین مدل پیش
)Wetterlind and Stenberg, 2010.( ه این مقاله در مقایس ـکید أت

هـاي واسـنجی، در نظـر گـرفتن      روش انتخاب تصادفی تعداد نمونـه 
                                                        
1- Noise 
2- Derivatives 
3- Savitzky-Golay 

طور  هایی (بهاي شیمیدرصدي از بازه یا چگالی طیف مربوط به فاکتور
 تحلیـل شود) و انتخـاب بـر اسـاس    خلاصه گروه شیمیایی نامیده می

ها نیـز در مـدل   باشد و همچنین تمام نمونهمی PCA(4( اصلی مؤلفه
. شـود  بررسی ها هدادسازي با تمامی کار رفت تا دقت مدل هواسنجی ب

رگرسیون بر اساس متغیرهاي پنهان است که با کـاهش   PCAروش 
سازي، تغییرات سازد. در روند سادهتر میتحلیل طیف را سادهابعاد داده 

یابد بلکه از میـزان نوفـه تصـادفی    در داده مرجع یا اولیه کاهش نمی
گیر و وقتمعمولاً ها  که افزایش تعداد نمونه جایی شود. از آنکاسته می

باشد، در این پژوهش بهترین روش انتخاب نمونـه بـراي   بر می هزینه
. شد دقیق واسنجی از بین سه روش مورد مطالعه، ارزیابی ایجاد مدل

ها و در نهایـت سـاخت    گام تعداد نمونه به ا افزایش گاماز طرف دیگر ب
 ـمدل با کل نمونه دسـت   هها، اثر تعداد نمونه بر دقت مدل واسنجی ب

  آمد.
 

  هامواد و روش
 سازيانتخاب نمونه و آماده

خـورده واقـع در بخـش    نمونه خاك از مزرعـه شـخم    210تعداد 
شد. مزرعه مورد نظر  هآورزمان شهرستان ملایر استان همدان برداشت

و عرض  شمالی 34◦19′ طول جغرافیاییبا داراي یک هکتار مساحت 
متـر مربـع آن یـک     46از هـر   اًتقریببود و شرقی  48◦51′جغرافیایی 

 ـدست آمد. نمونه هنمونه ب  عنـوان داده پـرت در  ههاي حواشی مزرعه ب
نظر گرفته شد. تناوب مزرعه مـورد مطالعـه گنـدم یـا جـو پـاییزه و       

گیـري پـس از   زمینـی بهـاره و تابسـتانه بـود. نمونـه      زمستانه، سیب
زمینی در فصل بهار انجام شد.  سازي زمین و قبل از کاشت سیب آماده

با توجه به عمق ریشه گیاه و مخلوط نمودن کود با خـاك سـطحی،   
از پـس  متري سطح زمین برداشت شـد و  نتیسا 20ها از عمق نمونه

  در هواي آزاد خشک گردید. ،متريمیلی 2الک عبور از 
  

 آنالیز شیمیایی
هاي خاك در آزمایشگاه دانشکده کشاورزي آنالیز شیمیایی نمونه

دانشگاه بوعلی سینا انجام شد. میزان خاصیت اسیدي خاك در محلول 
1M ـ   بلـک  –ه شـده واکلـی   کلرید پتاسیم، کربن آلی به روش بهین

)McCleod, 1973( بـی  -. آهن آزاد طبـق روش سـیترات  شد تعیین
 Mehra and(گیــري شــد انــدازه )CBD( 5دي تیونــات-کربنــات

Jackson, 1960.(   سایر فاکتورها شامل پتاسیم، فسفر و منیـزیم در
 اتمی تعیین شدند -نگار انتشار پلاسما گرم خاك توسط طیف 100هر 

)Soltanpour et al., 1996.(    نیتـروژن کــل از روش احتـراق بــا

                                                        
4- Principal Component Analysis 
5- Citrate - bicarbonate - dithionite 
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 گیـري انـدازه . Matejovic, 1997)(شد گیري آنالایزر نیتروژن اندازه
  تمامی فاکتورها با سه تکرار انجام شد. 

  
 آنالیز طیفی

سـیگنال،   210هاي پرت هشت قطعـه، تعـداد   پس از حذف داده
نج مدل س وهش را تشکیل داد. دو دستگاه طیفمجموعه طیفی این پژ

AvaSpec-ULS 2048- UV-VIS  وFT-NIR100N  بــــراي
هـا در  سـنج  کار رفت. مشخصات طیـف  هندهاي طیفی بگیري با اندازه

سنجی، دستگاه با صفحه سفید  آمده است. قبل از شروع طیف 1 جدول
سنجی شدند  اسکن طیف 20هاي خاك با و مشکی کالیبره شد. نمونه

 ,Unscrambler x10 )Camoهـا در نـرم افـزار    و میـانگین اسـکن  
Oslo, Norway محاسبه شد. طبق رابطه بیر لمبرت طیف جذبی با (

منظور  . به)1ه رابط( دست آمد هگیري از معکوس طیف بازتابی بلگاریتم
هـاي   بـر روي داده ) PCA( اصـلی  مؤلفـه ها، آنالیز بندي نمونهدسته

  سازي شد. شیمیایی و طیفی پیاده
)1(  Absorbance=log( 1/reflectance) 

  
 هامشخصات فنی طیف سنج -1جدول 

Table 1- Technical specifications of spectrometers  
  سنج نوع طیف

FT-NIR100N  
  سنج نوع طیف

AvaSpec-ULS 2048- UV-VIS  
  مشخصات فنی

Technical specifications 

 )nm( محدوده طیفی 200-1100 700-2500
Spectral range  

 )nm( پذیري وضوح  0.06-20  2×107
Resolution  

 نئون، هالوژن تنگستن- هلیوم
Helium-neon, halogen tungsten  

 هالوژن تنگستن
halogen tungsten  

 منبع نور
Light source  

 سرعت انتقال داده (اسکن در ثانیه) 1.1  2
Data transfer rate (scan s-1)  

 (گرم) جرم  1135  3400
Mass (g)  

از جنس  CCD ،)400-1100 آرایه
 از جنس سولفید) 2500-1100سیلیکون و 

CCD Array-(400-1100 Silicon 
and 1100-2500 Sulfide)  

 CCDآرایه خطی 
CCD Linear Array 

 آشکارساز
Detector  

  
 ها در مدل واسنجی نحوه انتخاب تعداد نمونه 

ــی  ــات جزئ ــداقل مربع ــیش از اســتفاده از روش رگرســیون ح  1پ
)PLSR(   بینـی خـواص خـاك     پـیش بـراي)P, K, Mg, OC, pH (

 2000-370جهت کاهش نسبت سیگنال به نوفه محدوده طیفی بـه  
پردازش موجـود،   هاي پیشنانومتر کاهش یافت. سپس از میان روش

 3و تصحیح خـط پایـه  ) MSC( 2چندگانه پراکندههاي تصحیح روش
)BC( افـزار   توسط نرمUnscrambler   هـاي خـام   بـر روي سـیگنال
تایی تقسیم شـدند کـه    105ها به دو دسته . در ابتدا نمونهشد عمالا

کار رفت. در هیک گروه براي واسنجی و گروه دوم براي اعتبارسنجی ب
طور تصادفی برگزیده شد و در هر بار آزمون هنمونه ب 15روش بعدي 
شد. هاي قبلی افزوده مینمونه تصادفی دیگر به نمونه 15دقت مدل، 
بنـدي تصـادفی   در دسته )105،...، 30، 15گروه (یب هفت به این ترت

 ـ    عنـوان  هقرار گرفتند. در روشی دیگر، نتایج آزمـون شـیمیایی نیـز ب
                                                        
1- Partial least square regression 
2- Multivariate scatter correction 
3- Base line correction 

سازي واسنجی در نظر گرفته شد و هفـت گـروه   هایی براي مدل داده
. روش سوم استفاده از خواص شد بندي نیز اعمالمذکور در این دسته

 2000تـا   370گیـري  ده انـدازه در کل محـدو  PCAطیفی بر اساس 
بـر   Unscramblerافزار  اصلی در نرم مؤلفهنانومتر بود. بهترین تعداد 

ها دو عدد تعیین شد. به منظـور همگـن   درصد داده 95اساس حداقل 
ها، هفت گروه هم در این مجموعه در نظر گرفته شد. البته شدن روش

د، ها نبوبین گروه بندي در این روش، ترتیبی و به فاصله منظم تقسیم
سازي باشد. در انتها مدلمی PCAدوم در  مؤلفهبلکه بر اساس میزان 
هـا نیـز صـورت گرفـت. روش     ) و کـل داده 3/2بر اسـاس دو سـوم (  

هاي طیفی و شـیمیایی  همبستگی مناسبی بین داده PLSرگرسیونی 
نظـر    ) در مجموعه واسنجی در4(یا متغیر پنهان مؤلفه 18ایجاد نمود. 

 5ها براي اعتبارسنجی به روش متقـاطع یگانـه   مؤلفهرفته شد. تعداد گ
)LOOCV( روش متقابل با) هاي  یک نمونه حذف شده) بر روي داده

  .شدواسنجی اعمال 
                                                        
4- Latent variable 
5- Leave one out of cross validation 
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 خواص شیمیایی خاك -2جدول 

Table 2- Chemical properties of soil 
 210= کل نمونه ها

All samples=210  
 105= هاي واسنجی داده

Calibration data=105  
 105= هاي اعتبارسنجی داده

Validation data=105  
 خاك هاي ویژگی

Soil features  Min Max  Mean  SD  Min Max  Mean  SD  Min Max  Mean  SD  
 کربن آلی (%)  0.98  2.75  3.98  0.98  0.98  2.73  3.92  0.50  0.98  2.76  4.00  0.50

Organic carbon  

 )mg in100g(نیتروژن   0.54  1.48  2.22  0.14  0.51  1.41  2.05  0.14  0.58  1.48  2.21  0.14
Nitrogen 

 (%) آهن آزاد  0.77  0.98  2.98  0.06  0.76  0.97  2.98  0.05  0.76  0.97  3.00  0.05
Free iron  

 )mg in100g( پتاسیم  4.38  11.67  25.62  0.68  4.38  11.66  25.56  0.71  4.33  11.62  25.34  0.68
Potassium  

 )mg in100g( فسفر  8.12  15.21  45.59  4.35  7.92  15.24  44.86  4.33  8.04  15.19  46.00  4.33
Phosphor  

 )mg in100g( منیزیم  5.16  33.00  89.68  2.82  5.20  29.79  89.58  3.00  5.15  33.00  89.57  2.82
Magnesium  

4.62  9.09  7.38  0.57  4.65  9.09  7.39  0.55  4.62  9.12  7.38 0.58  pH )1:5 (آب 
pH (1:5 water)  

  
 گیري شده خاك هاي اندازه ماتریس همبستگی ویژگی -3جدول

Table 3- The correlation matrix of soil features 
 نیتروژن

Nitrogen  
 آهن آزاد

Free iron  
 فسفر

Phosphor  
 پتاسیم

Potassium  
 منیزیم

Magnesium  
pH  کربن آلی 

Organic carbon  
 خواص خاك

Soil properties  

 کربن آلی  1.00            
Organic carbon  

          1.00  0.66  
  اسیدیته 

pH  

 منیزیم  0.58  0.17  1.00        
Magnesium  

 پتاسیم  0.71  0.03  0.48  1.00      
Potassium  

 فسفر  0.12  0.46  0.00  0.08  1.00    
Phosphor  

 آهن آزاد  0.48  0.16  0.22  0.02  0.06  1.00  
Free iron  

 نیتروژن  0.82  0.57  0.16  0.41  0.37  0.52  1.00
Nitrogen  

  
بینی بر اساس کمترین  پیشسنجی مدل براي اعتبار ها مؤلفهتعداد 

روش متقابل با یک نمونه حذف  سنجیدر اعتبار RMSEمقدار براي 
داده  )R2(اسـاس ضـریب تبیـین     شده انتخاب شد. کیفیـت مـدل بـر   

خص و شا RSMECگیري و مقدار  هاي اندازه بینی در مقابل داده پیش
  ارزیابی شد. )4(تا  )2( روابططبق  )RPD( 1درصد انحراف نسبی

)2(  RMSE=  

                                                        
1- Residual predictive deviation 

)3(  
 

)4(  
 

ــه در آن  ــدازه ,Yiک ــزان ان ــر،می ــري شــده متغی ــانگین  Ŷ گی می
خطـاي   SEPو  2انحـراف معیـار   Sdهـا،   تعداد نمونـه  nگیري،  اندازه

   باشند.بینی می استاندارد مجموعه پیش
                                                        
2- Standard deviation 
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  حثو ب نتایج

هاي جـذبی  مدل رگرسیونی همه فاکتورهاي خاك بر روي طیف
گیـري شـده    مقـادیر انـدازه   2دست آمد. جـدول   هپردازش شده ب پیش

تــایی خــاك را در مــدل واســنجی و  210تــایی و  105هــاي نمونــه
دهد. میزان کربن آلـی موجـود در خـاك ایـن     اعتبارسنجی نشان می
مقـدار متوسـط و انحـراف     ).4.00-0.51باشد (منطقه بسیار پایین می

در محدوده یکسانی قرار دارد. تقریباً براي هر سه مجموعه  )Sd(معیار 
تنها میـزان   .در مورد سایر خواص خاك تغییرات زیادي مشاهده نشد

منیزیم و فسفر مقدار جزئی در مجموعه واسنجی و میزان پتاسیم نیـز  
ــزارش مــی  ــه کــل گ ــدار کمــی را در مجموع ــد. همبســتمق گی دهن

)p<0.05(    نشـان داده شـده اسـت.     3بین خواص خـاك در جـدول
شـود و از  بیشترین همبستگی در بین نیتروژن با کربن آلی دیده مـی 

اي قابل باشند چنین نتیجهآنجا که مواد آلی خاك شاخص نیتروژن می
همبسـتگی   OCبـا   71/0یید است. عنصر بعدي پتاسیم اسـت کـه   أت

 در جایگاه بعدي قرار دارد. 58/0دارد. منیزیم با همبستگی 
 
 
 

  

  رگرسیون حداقل مربعات جزیی
دهـد  مینتایج رگرسیون برخی فاکتورهاي خاك را ارائه  4جدول 

همبستگی مناسبی بین کربن آلی و سایر  3از آنجا که مطابق جدول 
 گیري در خاك مشـاهده شـد، تغییـرات کـربن آلـی     فاکتورهاي اندازه

با  RMSEبندي تصادفی مقدار  ر دستهعنوان شاخص بررسی شد. د به
در مجموعه واسنجی  140و  105به  15موجود از هاي نمونهافزایش 

کاهش یافته است اما روند آن خطی نیست. مقـدار   13/0به  20/0از 
R2  وRPD  هـاي   یک رفتار غیرخطی افزاینده با افزایش تعداد نمونـه

تـا   1/1 و از 71/0تـا   49/0ترتیـب از   دهند (بـه نشان میرا واسنجی 
کند، بـدین معنـی کـه    نمونه تعییر نمی 35با افزودن R2 ). میزان9/1

هـا  ) داده3/2سـوم (  دو) و 2/1دقت مدل ایجاد شـده بـا یـک دوم (   
نیـز   R2یکسان است. در مورد نیتروژن و اسیدیته، کـاهش در مقـدار   

توان نتیجـه  باشد. لذا میمشاهده شد که ناشی از بیش باري مدل می
تعـداد مناسـب   سازي دقیق نیتروژن و اسـیدیته،   فت که براي مدلگر

باشـد. بـا افـزایش تعـداد     نمونه می 140تا کمتر از  105مقداري بین 
کار رفته در مدل واسـنجی در دسـته آزمـون شـیمیایی،      ههاي بنمونه
 11/0به  17/0صورت خطی روندي نزولی از  هب اًتقریب RMSEمقدار 

به  3/1 از RPDو  72/0به  46/0از  R2یزان را نشان داد. همزمان م
  افزایش یافتند.  0/2

 نتایج اعتبارسنجی متقاطع یگانه در مدل رگرسیونی برخی فاکتورهاي خاك -4جدول 
Table 4- The results of LOOCV in the regression model of some soil parameters 

 نیتروژن کل
Total Nitrogen  

 کربن آلی
Organic Carbon  

 اسیدیته
Acidity  

  تعداد نمونه
 Number of 

sample  

 روش انتخاب تعداد داده
Selecting method of data 

number  R2  RMSE  RPD  R2  RMSE  RPD  R2  RMSE  RPD  
0.61  0.44  1.5  0.49  0.20  1.1  0.56  0.32  1.0  15  

 تصادفی
Random  

0.64  0.39  1.6  0.69  0.13  1.2  0.58  0.30  1.1  30  
0.66  0.41  1.6  0.55  0.14  1.5  0.61  0.29  1.2  45  
0.68  0.33  1.7  0.56  0.15  1.7  0.65  0.31  1.2  60  
0.69  0.31  1.8  0.66  0.12  1.8  0.68  0.28  1.0  75  
0.72  0.21  1.9  0.63  0.14  1.6  0.71  0.26  1.2  90  
0.75  0.21  2.0  0.71  0.13  1.9  0.73  0.26  1.4  105  
0.73 0.42 1.5 0.71 0.16 1.7 0.70 0.29 1.4 140 
0.63  0.41  1.4  0.48  0.17  1.3  0.55  0.33  1.1  15  

 شیمیایی
Chemical  

0.64  0.38  1.4  0.46  0.16  1.5  0.56  0.29  1.1  30  
0.66  0.39  1.6  0.55  0.15  1.6  0.60  0.31  1.2  45  
0.69  0.32  1.7  0.58  0.15  1.7  0.63  0.26  1.3  60  
0.70  0.32  1.9  0.64  0.13  1.9  0.69  0.28  1.2  75  
0.73  0.26  1.9  0.70  0.12  1.9  0.70  0.27  1.3  90  
0.76  0.22  2.0  0.72  0.11  2.0  0.72  0.26  1.4  105  
0.74 0.33 1.7 0.72 0.16 1.6 0.69 0.30 1.3 140 
0.63  0.42  1.4  0.55  0.19  1.2  0.52  0.31  1.0  15  

 اصلی مؤلفهآنالیز 
PCA 
  

0.65  0.38  1.5  0.57  0.17  1.4  0.56  0.30  1.2  30  
0.66  0.33  1.6  0.61  0.15  1.5  0.59  0.29  1.1  42 
0.70  0.35  1.7  0.59  0.15  1.4  0.61  0.30  1.0  59  
0.71  0.28  1.8  0.65  0.13  1.6  0.66  0.27  1.2  77  
0.74  0.23  1.9  0.68  0.14  1.8  0.71  0.27  1.3  88  
0.77  0.21  2.1  0.71  0.13  1.9  0.73  0.26  1.4  105  
0.77 0.40 1.5 0.75 0.19 1.2 0.75 0.33 1.0 140 
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 برخی ویژگی هاي خاك PCA اساس هاي واسنجی و اعتبارسنجی بربی مدلنتایج ارزیا -5جدول 
Table 5- The calibration and validation model of some soil properties using PCA 

 210ها= کل نمونه
All samples=210  

 140هاي واسنجی= داده
Calibration data=140  

 105هاي واسنجی= داده
Calibration data=105  

 105=هاي اعتبارسنجی داده
Validation data=105  

خاك هاي ویژگی  
Soil features  R2  RMSE  R2  RMSE  R2  RMSE  R2  RMSE  

 منیزیم 1.69  0.52  1.58  0.57 1.63  0.55  1.67  0.55
Magnesium  

 پتاسیم  2.69  0.52  3.41  0.48  3.38  0.48  3.37  0.48
Potassium  

 فسفر  6.47  0.37  6.19  0.42  6.08  0.45  5.28  0.49
Phosphor  

 آهن آزاد  0.21  0.83  0.56  0.78  0.77  0.77  0.89  0.72
Free iron  

  
کـدام از   در هیچ 140یی با افزایش داده به در دسته آزمون شیمیا

فاکتورهاي اسیدیته، کربن آلی و نیتروژن کل افزایشی مشاهده نشد و 
ز دیـده شـد.   در دو مورد (اسیدیته و نیتروژن کل) اثرات بیش باري نی

کاهشـی   RMSEدر میـزان   PCAبندي بر اساس درنهایت در دسته
شود. حـداقل میـزان خطـا در    مشاهده می) 13/0-19/0(خطی  اًتقریب

 کار رفته براي ساخت مدل واسنجی هنمونه ب 77در تعداد  PCAروش 
نمونـه بـراي    140گزارش شده است. با افزایش تعـداد   درصد) 13/0(

افزایش نشان داد. اسـیدیته   RMSEو  R2قدار ساخت مدل واسنجی م
 R2) 75/0عدد، افزایش ( 140نیز مانند کربن آلی، با افزایش نمونه به 

مقـدار   ،R2کـه در نیتـروژن بـدون افزایشـی در      را نشان داد در حالی
RMSE  افزایش یافت. تغییراتRPD و میزان R2   رونـدي غیرخطـی

بنـدي رونـدي   در هر دسـته  افزاینده دارند. سایر فاکتورهاي خاك نیز
دهند. نتایج مـدل  یا غیرخطی را نشان می خطیافزایش یا کاهشی و 

هـا  ) و تمـام داده 3/2رگرسیونی سایر ترکیبات خاك وقتی دو سـوم ( 
 5کار رفتـه در جـدول    هب PCAبراي ساخت مدل واسنجی بر اساس 

 140و  105هاي واسنجی بـا تعـداد   است. در مقایسه مدل آورده شده
در فسـفر کـاهش خطـا     برابـر،  3/2مونه، با افزایش تعداد نمونه بـه  ن
)RMSE105=6.19, RMSE140=6.08  ــین ــرایش ضــریب تبی ) و اف
)R2

105=0.42, R2
کـه بـا افـزایش     ) مشاهده شد. در حـالی 0.45=140

مواجه شدند. در  R2عدد، آهن آزاد و منیریم با کاهش  140ها به نمونه
 R2دل واسنجی پتاسیم با کمترین مقدار ها، مسازي با کل نمونهمدل

ترین  ) ضعیفRMSE=5.28و فسفر با بیشترین میزان خطا ( )48/0(
در  RMSE=1.67و  R2=0.55باشند و بعد از آن منیزیم با ها میمدل

رتبه سوم قرار دارد. سایر خواص خاك داراي ضریب تبیـین بـالاتر از   
50/0 )R2>0/5بینـی   ی در مدل پـیش باشند. لذا دقت قابل قبول) می
  ها وجود دارد. آن

 
 
 

  نتایج و بحث 

 روش انتخاب نمونه در مدل واسنجیتأثیر 
ها در دقت مدل واسنجی بسیار اهمیـت دارد.  روش انتخاب نمونه

 Dunn etهاي شـیمیایی موجـود (  بر اساس داده معمولاًاین انتخاب 
al., 2002; Aïchi et al., 2009صورت تصـادفی (  ه) یا بBrown, 

2005; He et al., 2005سه مجموعه نمونه در  تأثیرشود. ) انجام می
نمونـه در   57هنگـامی کـه از بـیش از     و دش ـساخت مـدل بررسـی   

) RMSDدر ریشه میـانگین مربـع انحـراف (    کار رفت، هبسازي  مدل
ها نتایج این پژوهش  یافته . این)Brown, 2005شد (مشاهده کاهش 

بندي تصـادفی رونـد مشـابهی    ویژه در مورد دستههکند، بمییید أترا 
هـاي بیشـتر در   مشاهده شد. در تحقیق دیگري هدف از انتخاب داده

تر بیان شد تا میزان خطـا کـاهش یابـد    دهی وسیع سازي پوششمدل
)Kuang and Mouazen, 2011   ــتفاده از ــت اس ). در ایــن حال

نتایج پـژوهش  که البته با  داشتهاي شیمیایی بهترین نتایج را  روش
هـاي مختلـف در ایـن پـژوهش     باشد. نتایج دستهحاضر در تضاد می

توان علت را در تغییرات ناچیز میزان تفاوت چندانی باهم ندارند که می
OC  .1بندي همچنین از روش دستهخاك مورد مطالعه مربوط دانست 

نمونـه   39 صورت که به این ).Moros et al., 2009( دگردیاستفاده 
خاك  pHو میزان خاك انتخاب نمونه  148رت ترتیبی از میان صو هب

روش  در دیگر در پژوهشی .شدبینی  با دقت مشابه تحقیق حاضر پیش
هــا بــه دو دســته  ، دادهMIR2و  NIRســنجی در دو محــدوده  طیــف

). Reeves and Smith, 2009سنجی تقسـیم شـد (  واسنجی و اعتبار
هاي طیفی استفاده شد و ادهد )50/50(در روش اول از تقسیم مساوي 

ی این وضعیت از تقسیم مساوي دست آمد. براي بررس هنتایج ضعیفی ب
دست آمد که با  ههاي شیمیایی استفاده کردند ولی نتایج مشابهی ب داده
ري از دو دارد. در مطالعـه دیگ ـ  همخوانی مشابه نتایج براي گروهاین 

                                                        
1- Clustering 
2- Mid-Infrared 
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سـتفاده نمودنـد   هـاي طیفـی و شـیمیایی ا    روش تقسیم بر پایـه داده 
)Guerrero et al., 2010( تري بر ها نشان داد مدل دقیقو نتایج آن 
  آید.دست می ههاي طیفی بپایه داده 

  
 بینی تعداد نمونه بر دقت مدل پیشتأثیر 

تعـداد   VIS-NIRهاي طیفـی در روش  در استفاده از داده معمولاً
یا بـا هـم برابـر    هاي اعتبارسنجی و هاي واسنجی بیشتر از دادهنمونه

، )Dunn et al., 2002( ها در اعتبارسنجینمونهیک چهارم باشد (می
 Brown et al., 2005; Kuang)ها در اعتبارسنجی مونهیک سوم ن

and Mouazen, 2011)  ــک دومو ــه ی ــنجی نمون ــا در اعتبارس  ه
)Reeves & Smith, 2009((. هاي کمتري مورد  در این روش نمونه

هاي هاي این روش نیاز به نمونهت زیرا یکی از برتريبررسی قرار گرف
دهد  باشد. نتایج نشان میسازي با دقت قابل قبول میکمتر براي مدل

 و pH و آلـی  کـربن  بینـی  پیش براي واسنجی نمونه 140 حداقل که
. با توجه به شرایط است نیاز مورد نیتروژن مدلسازي براي نمونه 105

هـاي پیشـین بسـیار    یج این بخش با یافتهمتفاوت مزارع، مقایسه نتا
سازي براي مدل شده پیچیده است. نتایج مشابهی در دو مزرعه مطالعه

 دسـت آمـد   هنمونه ب 130نمونه از کل  25فاکتورهاي خاك با حداقل 
)Wetterlind et al., 2010(این نتایج بـا پـژوهش حاضـر     . تفاوت

اشــد. برخــی بتعــداد نمونــه مــورد بررســی در مســاحت مزرعــه مــی
بـه   RMSEپژوهشگران به این نتیجه رسیدند که تغییرات انـدك در  

 ,Wetterlind and Stenbergباشد (علت تفاوت در شرایط مزرعه می
2010; Kuang and Mouazen, 2012  هـا بـا نتـایج    ). ایـن یافتـه

در پژوهش حاضـر مطابقـت دارد. در نهایـت     OCدست آمده براي  هب
آنـالیز  و عیاري براي انتخاب تعداد نمونـه  عنوان مهب RMSEکاهش 

 ـ  . طبق)Brown et al., 2005( باشدمیتنش  دسـت آمـده    هنتـایج ب
 105و  pHو  OCنمونه واسنجی براي بهترین مدل  140تا  77 تقریباً

در این اعداد بـا  که نمونه براي سایر فاکتورها مورد نیاز است. تفاوتی 
 ـشود هاي محققین دیده مییافته تفـاوت در عناصـر غـذایی     تبه عل

گیري نمود کـه روش انتخـاب و تعـداد    توان نتیجهباشد. میخاك می
بینی خواص خاك  مهمی بر اعتبار مدل پیشتأثیر هاي واسنجی نمونه

  خواهد گذاشت. VIS-NIRدر روش طیف سنجی 
  

 نتایج مدل فاکتورهاي خاك
این بینی شد. با مقدار کمی خطا پیش OCدر حالت کلی محتواي 

نمونه خـاك بـراي واسـنجی     85باشد که از می ینتایج مشابه گزارش
در  RMSEمدلی بـا حـداقل   . )Brown et al., 2005( استفاده نمود

نمونه خاك بود که بسـیار نزدیـک بـه یافتـه      77این پژوهش داراي 
Brown باشد. همچنین میRMSE دست آمـده در ایـن پـژوهش     هب

ز مـوارد گـزارش شـده در تحقیقـات     باشد که بسیار کمتـر ا می 12/0

). از Ladoni et al., 2010; Vasques et al., 2008پیشین اسـت ( 
 OCبالاتري براي  R2ها میزان طرف دیگر تعداد بیشتري از پژوهش

 Chang and Laird, 2002; Shepherd andانـد ( گـزارش نمـوده  
Walsh, 2002 بررسی .(OC   نـانومتر   950-400خاك در محـدوده

امـا در مـورد    ).Aïchi et al., 2009(دهـد  ه ضعیفی نشان مینتیج
سایر فاکتورهاي مهم براي گیاه (منیزیم، پتاسیم، نیتـروژن و فسـفر)   

هـا بسـیار مشـکل    بینی مدلی بـراي آن  دهد پیشتحقیقات نشان می
توان در وابسـتگی ایـن عناصـر بـه سـایر      باشد که علت آن را می می

یل مشابهی براي مدل ضعیف سـدیم  ترکیبات خاك جستجو نمود. دل
)Na(  ارائه شد)Dunn et al., 2002.( که در همین تحقیـق  درحالی

بینی میزان  م قابل قبول است اما مطالعات پیشبینی منیزیدقت پیش
 Shepherd andنمودند (یید أتفسفر مورد نیاز گیاه را با مدل ضعیفی 

Walsh, 2002ل فسـفر  تـوان بـه تشـخیص مشـک    ). علت آن را می
  ). Chodak, 2008هاي معدنی مرتبط دانست (غیرآلی موجود در خاك

هاي مدل واسنجی به دو سوم یا کل افزایش تعداد دادههمچنین 
که در ها، دقت مدل را براي تمامی فاکتورها بهبود نداد. در حالینمونه

ها در مجموعه واسنجی مدل مطالعات پیشین با درنظر گرفتن کل داده
از طرف دیگر وقتی  ).Wetterlind et al., 2010(شدري ارائه تدقیق

سـازي درنظـر   نمونه خاك از یک یا دو مزرعه متفاوت براي مدل 25
دست آمد. در این پژوهش علت نتـایج قابـل    هگرفتند، نتایج ضعیفی ب

توان به بافت خاك مربوط دانست. در میـان فاکتورهـاي   قبول را می
هاي خاك مورد بررسی نی با سایر ویژگیخاك اسیدیته وابستگی چندا

 مطالعاتبر اساس نتایج  pHمورد  نتایج دراین  3جدول در   .نداشت
). اما در این پژوهش میزان Moros, 2009باشد (می تأییدقابل قبلی 

 pHسـت کـه   ا خطاي بیشتري گزارش شد کـه علـت ایـن امـر ایـن     
سایر خواص از روي  معمولاًندارد و  NIRمحدوده مشخصی در طیف 

 ,Kuang and Mouazen(باشـد  خاك قابل تشـخیص نسـبی مـی   
2011.(  
  

  گیري نتیجه
سـنجی   بر کاربرد مفیـد فنـاوري طیـف   ییدي أتنتایج این مطالعه 

VIS-NIR بینی فاکتورهاي  عنوان روشی سریع و دقیق براي پیش هب
هاي مختلـف بـراي انتخـاب    باشد. استفاده از روشمختلف خاك می

سنجی نتایج مشابهی در پی داشت اما در این میان تکنیک مجموعه وا
PCA بینی برخـی از فاکتورهـا    رین جواب را ارائه داد. گرچه پیشبهت

مانند منیزیم، پتاسیم، نیتروژن و فسفر با مدل ضعیف گزارش شـد. از  
ها سبب افـزایش قابـل قبـول دقـت     طرف دیگر همواره افزایش داده

لفـه  ؤمپیشنهادي آنـالیز  لفه ؤمبا تعداد  توانشود و میسازي نمیمدل
  به جواب قابل قبولی دست یافت. ،اصلی
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Introduction: Precision agriculture (PA) is a technology that measures and manages within-field variability, 

such as physical and chemical properties of soil. The nondestructive and rapid VIS-NIR technology detected a 
significant correlation between reflectance spectra and the physical and chemical properties of soil. On the other 
hand, quantitatively predict of soil factors such as nitrogen, carbon, cation exchange capacity and the amount of 
clay in precision farming is very important. The emphasis of this paper is comparing different techniques of 
choosing calibration samples such as randomly selected method, chemical data and also based on PCA. Since 
increasing the number of samples is usually time-consuming and costly, then in this study, the best sampling way 
-in available methods- was predicted for calibration models. In addition, the effect of sample size on the 
accuracy of the calibration and validation models was analyzed. 

Materials and Methods: Two hundred and ten soil samples were collected from cultivated farm located in 
Avarzaman in Hamedan province, Iran. The crop rotation was mostly potato and wheat. Samples were collected 
from a depth of 20 cm above ground and passed through a 2 mm sieve and air dried at room temperature. 
Chemical analysis was performed in the soil science laboratory, faculty of agriculture engineering, Bu-ali Sina 
University, Hamadan, Iran. Two Spectrometer (AvaSpec-ULS 2048- UV-VIS) and (FT-NIR100N) were used to 
measure the spectral bands which cover the UV-Vis and NIR region (220-2200 nm). Each soil sample was 
uniformly tiled in a petri dish and was scanned 20 times. Then the pre-processing methods of multivariate scatter 
correction (MSC) and base line correction (BC) were applied on the raw signals using Unscrambler software. 
The samples were divided into two groups: one group for calibration 105 and the second group was used for 
validation. Each time, 15 samples were selected randomly and tested the accuracy of models, then other15 
samples were added randomly to the previous set and it was done continuously. Finally, seven groups (15, 30... 
105) were placed in each category.  

Results and Discussion: All regression models on the whole pre-processed soil spectra were obtained in 
absorption mode. By increasing the number of samples in the calibration set of random group, RMSE was 
decreased from 0.2 to 0.13 nonlinearly. RMSE in the chemical test was also decreased almost linearly from 0.17 
to 0.11. At the same time, R2 and RPD were increased from 0.46 to 0.72 and from 1.3 to 2.0 respectively. 
Finally, in categories based on PCA, the RMSE fell down almost linearly (0.19-0.13). Potassium prediction 
model with the least amount of R2 (0.48) and phosphorus with highest number of errors (RMSE = 5.28) were the 
weakest models in whole data. Other properties of the soil had a higher coefficient of determination (R2> 0.5). 
Therefore, prediction models had acceptable accuracy. At least 77, 105 and 105 samples are required for precise 
calibration model of OC, nitrogen and pH respectively. Due to the different conditions of farms, comparing these 
results with previous findings is very complex. Furthermore, model accuracy did not improve by increasing data 
of calibration models to the total number of samples. While in previous studies, more precise model was 
calibrated by considering the entire data sets. Among all factors of soil, acidity has little dependence on the other 
soil properties. The pH modeling is also confirmed by Moros (2009) however, the more error was reported here. 
There is no certain pH range in the NIR spectra, and usually it is distinguishable from the other properties of the 
soil (Kuang and Mouazen, 2011). 

Conclusions: Spectroscopic methods exhibited good potential for detecting soil properties. MSC and BC can 
effectively remove irrelevant information to improve prediction accuracy. Using different methods to select 
numbers of data for the calibration models presented similar results, but in the meantime PCA technique 
provided the best answer. Supplementary, the ever-increasing number of data does not always improve modeling 
accuracy. It is better to choose numbers of data according to principal components (PCs) of PCA to obtain 
acceptable answer. It must be noted that every crops requires a specific soil and nutrients, so it is necessary to 
develop models for other soil properties. 
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