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  15/03/1399؛ تاریخ پذیرش: 08/02/1399تاریخ دریافت: 
  1چکیده

از کل  سهم ترین بیشهاي زمینی هستند که  سازگان ذخیره کربن موجود در بوممنبع ترین  بزرگ خاك سابقه و هدف:
برداري دقیق اطلاعات توزیع مکانی ذخیره کربن آلی خاك  . نقشهدر خود جاي دادندی را کربن زمین ذخایر جهانی 

)SOC سنجش از علم است. توسعه سریع  زیست محیطمدیریت منابع خاك و حفاظت از  جهتکلیدي  نیاز پیش) یک
امکان برآورد  کند. میفراهم را در مقیاس بزرگ  SOCنظارت بر ذخیره  امکاناي  ماهوارهو استفاده از تصاویر دور 

SOC  یکی از موضوعات پیش روي پژوهشگران بوده است که در برخی موارد از شبکه عصبی مصنوعی براي این
از  در برخی مطالعات. آن دشوار استدر  مؤثرهاي  مؤلفهچند تعیین مقادیر بهینه  هر موضوع استفاده شده است

است.   شده  بینی متغیرهاي خروجی استفاده شبکه عصبی و بهبود پیش هاي اولیه سازي وزن ریتم ژنتیک براي بهینهوالگ
گرفته است. در این   بررسی قرار  تر مورد کمهاي سنجش از دور  با داده SOCکارایی این روش در برآورد اگرچه 

ر ماهواره تصاویاستفاده از  با SOC بینی پیش درشبکه عصبی مصنوعی  بهبود عملکردپژوهش اثر الگوریتم ژنتیک بر 
Sentinel-2  گرفته است.  بررسی قرار  ارسباران مورد ناحیه رویشیدر  

  

  بندي شده  طبقهبرداري تصادفی  از روش نمونهبرداري از خاك با استفاده  براي این منظور نمونه ها: مواد و روش
با استفاده از روش والکلی  SOC متر انجام شد. سانتی 15تا  نقطه و در عمق صفر 46در بر اساس انواع کاربري اراضی 

   3شاخص طیفی و  9 باشده در آزمایشگاه  گیري براي برازش مدل بین کربن آلی اندازه .گیري شد بلاك اندازه
  از دو روش شبکه عصبی مصنوعی و شبکه  شدند، سازي مدلمستقیم وارد  طور بهکه  اي باند تصویر ماهواره

ها از روش اعتبارسنجی متقابل  ی مدلیبراي ارزیابی کاراتیک استفاده گردید. با الگوریتم ژن شده بهینهمصنوعی عصبی 

                                                
  erfanifard@ut.ac.ir مسئول مکاتبه: *
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)Cross Validation .خطا  هاي آماري جذر میانگین مربعات آمده با شاخص  دست هاي به نهایت مدل در) استفاده شد
)RMSE(، نسبت عملکرد به انحراف )RPD ،(ضریب همبستگی اسپیرمن )r ،(ضریب تبیین )R2 (آزمون  چنین و هم

  .ندمورد ارزیابی قرار گرفتتی جفتی 
  

   ،درصد RMSE=07/1(با الگوریتم ژنتیک  شده بهینه مصنوعی یشبکه عصب برآوردي با SOCنتایج نشان داد  ها: یافته
89/1=RPD 76/0، درصد=R2 (مصنوعی یشبکه عصبنتایج نسبت به  تري دقت بیش )51/1=RMSE درصد ،
34/1=RPD 58/0، درصد=R2 (ضریب همبستگی اسپیرمن براي بهبود چنین  هم .داشتSOC برآورد شده  و واقعی
. ) مشاهده گردیدr=76/0(مصنوعی  برآورد شده با شبکه عصبی SOCو ) r=87/0( شده بهینه مصنوعی شبکه عصبی با

SOC  با واقعیSOC  21/0نداشت ( داري معنیاختلاف   بهینه مصنوعیبرآوردي با شبکه عصبی=p-value ولی با (SOC 
 TSAVI این، نتایج نشان داد که شاخصبر   علاوه). p-value=02/0برآوردي با شبکه عصبی مصنوعی متفاوت بود (

) را با کربن آلی 196/0ترین ضریب همبستگی اسپیرمن ( کم BI2شاخص ) و 565/0ضریب همبستگی اسپیرمن ( ترین بیش
  . دارند  خاك

  

شبکه عصبی  بهینه هاي مؤلفهگیري شد که استفاده از الگوریتم ژنتیک در انتخاب  هطورکلی، نتیج به گیري: نتیجه
 تصاویر ماهواره با استفاده از SOC اي نقطه در برآورد سازي مدلبهبود عملکرد این روش  مصنوعی منجر به

Sentinel-2 .تصاویر ماهواره کارایی، آمده  دست بهبا توجه به نتایج چنین  هم در منطقه موردمطالعه شده است 

Sentinel-2  در برآوردSOC شدمطالعه تأیید  در منطقه مورد.   
  

    شبکه عصبی مصنوعی، کربن آلی خاك، Sentinel-2تصاویر ماهواره الگوریتم ژنتیک،  کلیدي: هاي هواژ
  

  مقدمه
دو تا سه برابر اتمسفر در خود  تواند میخاك 

 و از طریق ترسیب کربن نقش دهد میجاي کربن 
. کند میبسیار مهمی در مدیریت تغییرات اقلیم ایفا 

موجب افزایش  تواند میاگرچه کربن موجود در خاك 
که  1چنین کربن آلی خاك حاصلخیزي خاك گردد. هم

 رشد براي ،سطحی خاك دارد هاي لایهسهم اندکی در 
یک سري  2اسوارن .)34(اهمیت است  دارايگیاهان 

در  خاك تواي کربندقیق مح برآوردموانع را براي 
تغییرپذیري   شاملجهانی گزارش داد که  مقیاس

                                                
1- Soil organic carbon: SOC 
2- Eswaran 

که  خاكهاي  ، تنوع گونهSOCمکانی بسیار زیاد 
تغییر کاربري پوشش شود و  میآوردها اریبی برباعث 

این اختلاف تنوع ذخیره . )15( هستند گیاهی و زمین
SOC هاي مختلف توسط بسیاري از  در کاربري

دنگیز و براي مثال است. مطالعه شده  پژوهشگران
 تأثیرهدف تعیین   اي با ) در مطالعه2015همکاران (

 SOCنوع خاك و پوشش کاربري اراضی در ذخیره 
و تأیید کردند  در یک حوزه آبخیز در ترکیه پرداختند

چهار کاربري مختلف جنگل، مرتع، باغ و از بین 
 SOC )30/6 ترین بیش؛ جنگل هاي زیر کشت زمین

آمانئول و همکاران چنین  ). هم11( اشترا د) درصد
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در چهار نوع  شده ذخیره SOC) بر روي 2018(
کاربري متفاوت جنگل طبیعی، جنگل دست کاشت، 

هاي کشاورزي در حوزه آبخیز رود نیل  مراتع و زمین
 ترین بیشکه جنگل  در اتیوپی به مطالعه پرداختند

SOC )58/4 فر و  ساسانی ).2(را داشت ) درصد
) در ناحیه رویشی ارسباران به مطالعه 2018ان (همکار
هاي خاك مانند کربن آلی خاك، هدایت  ویژگی

 44الکتریکی، رس، اسیدیته، شن، نیتروژن کل با 
نمونه خاك پرداختند و گزارش کردند که این 

). 35از توزیع یکنواختی برخوردار نیستند ( ها مشخصه
ی خاك هاي کمی و کیف ، برآورد ویژگیدر حالت کلی

رو، نیاز به مجموعه  رویه دشوار است. ازاین  یک
قبولی را  هایی وجود دارد که بتوانند اطلاعات قابل داده

  ارائه  SOC هاي خاك ازجمله در مورد ویژگی
  کار   ها به سازگان دهند تا در مدیریت پایدار بوم

  .روند
هاي مرسوم میدانی براي نظارت  روش جاکه ازآن

 پژوهشگران پرهزینه است، گیر و وقت SOC بر
توانند در  اجراي رویکردهاي جایگزین را که می

استفاده  شرایط مختلف و بر روي انواع خاك مورد
قرار گیرند، بررسی کردند. یکی از این رویکردهاي 

 عنوان بهاست که ازدور  سنجشهاي  جایگزین، تکنیک
دید گسترده  صرفه، غیرمخرب، با به روشی سریع، مقرون

 SOC جمله هاي مختلف خاك، از برآورد ویژگی براي
 1مکانیاطلاعات   سامانهامروزه  شده است.  معرفی

)GIS ( رقومیبرداري  اساس نقشهازدور  سنجشو 
 .)40 و 29( دهند را تشکیل می) DSM( 2خاك

روشی  عنوان بهازدور  سنجشهاي  چنین تکنیک هم
برداري از برخی  کارآمد براي ارزیابی و نقشه

                                                
1- Geographic information system 
2- Digital soil mapping 

 .)13( گرفته است صیات خاك مورد تأیید قرارخصو
هاي پوشش  مطالعات پیشین تأیید کرده که شاخص

قابلیت لازم را ازدور  سنجشاز  آمده دست بهگیاهی 
کربن  پویاییسازي  هایی براي شبیه براي ایجاد مدل

هاي آماري متنوعی  در این راستا تکنیک دارا هستند.
شده است که   هاستفاد SOCرقومی برداري  در نقشه

از رگرسیون خطی چندگانه، رگرسیون  اند عبارت
 یافته، هاي خطی تعمیم حداقل مربعات جزئی، مدل

 3دار جغرافیایی هاي ترکیبی خطی، رگرسیون وزن مدل
. )43 و 41، 30، 26، 25، 24( و رگرسیون کریجینگ

هاي ذکرشده نتیجه گرفتند که روابط  برخی پژوهش
خاك و عوامل محیطی معمولاً بین محتواي کربن آلی 

چندین  اخیراًرو  . از همین)30( غیرخطی هستند
هاي جدیدي در یادگیري ماشین  مطالعه از روش

 ،4اند، مانند شبکه عصبی مصنوعی استفاده کرده
 6شده درخت رگرسیون تقویت، 5هاي بردار پشتیبان ماشین

، 18، 1( را تهیه کنند SOCتا نقشه  7جنگل تصادفی و
) 2000چن و همکاران (براي مثال . )39 و 38، 28

سطحی خاك و مقادیر بازتاب  SOCرابطه بین 
را  5باندهاي آبی، سبز، قرمز تصاویر ماهواره لندست 

برداري از منطقه  نقطه نمونه 28هاي  بر اساس داده
مورد مطالعه واقع در ایالت جورجیا تجزیه و تحلیل 

ز معادله را با استفاده ا SOCکردند و محتویات 
و همکاران  ور). 7لگاریتمی خطی تخمین زدند (

به توسعه و ارزیابی ومقایسه عملکرد  )2015(
، شبکه عصبی 8رگرسیون بردار پشتیبان هاي مدل

 بینی و ارزیابی در پیش مصنوعی و جنگل تصادفی
                                                
3- Geographically weighted regression 
4- Artificial neural networks 
5- Support vector machines 
6- Boosted regression trees 
7- Random forests 
8- Support vector regression 
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SOC که ضریب  هاي مائو در کنیا پرداختند در جنگل
تالدي و کایس. )39( شد 6/0تبیین شبکه عصبی 

اي  ) قابلیت تصاویر ماهواره2016همکاران (
Landsat-8  وSentinel-2 و سنجندهHyperion   را
و بافت خاك با استفاده از  SOCبینی  براي پیش

 1کتابخانه طیفی آماري پوشش سطح زمین اروپا
)LUCASهاي دیگر از قسمت  ) و مجموعه داده

د ) بررسی کردنPONMACمرکزي و جنوبی ایتالیا (
دست آمد  به SOC ،35/1در برآورد  RPD2که دقت 

تصاویر ماهواره  )2018(زاده و همکاران  قلی). 5(
Sentinel-2هاي ، تصاویر ابرطیفی هوابرد (سنجنده 

CASI  وSASIسنجی آزمایشگاهی را براي  ) و طیف
منطقه  4در  SOCو برداري بافت خاك  پایش و نقشه
کار بردند.   بهمختلف در جمهوري چک مورد مطالعه 

متغیر مستقل براي  عنوان بهشاخص طیفی  18ها از  آن
 RPDو میانگین  بینی استفاده کردند پیش  آموزش مدل

هاي یادگیري  روش .)18(بود  65/1 آمده  دست به
هاي آماري پارامتري و  ماشین بر کاستی روش

پارامتري، مانند همبستگی مکانی، غیرخطی بودن و نا
بینی  کنند و این باعث بهبود دقت پیش برازش غلبه می

هاي یادگیري  شود. اگرچه روش هاي مذکور می روش
ماشین ازجمله الگوریتم پرکاربرد شبکه عصبی 

هایی است که تعیین مقدار بهینه  مؤلفهمصنوعی داراي 
 .)8( ها تأثیر زیادي بر کارایی الگوریتم دارد آن

 سازي دهند که بهینه مطالعات گذشته نشان می
) GAتوسط الگوریتم ژنتیک (مصنوعی شبکه عصبی 

تر نسبت به  زمان محاسباتی کم حل مؤثر با یک راه
زیرا نواقص ناشی ؛ )17( است مصنوعی شبکه عصبی

نسبت به  مصنوعی هاي عصبی از طراحی شبکه
                                                
1- Land use cover area frame statistical survey 
2- Ratio of standard deviation to RMSE of cross 
validation 

تنهایی از بین  به مصنوعی عصبی  استفاده از شبکه
سازي  ینههاي به جزء معتبرترین الگوریتم GA. رود می

حساب  هاي شبکه عصبی به براي جستجوي وزن
هاي جستجوي محلی،  که الگوریتم آید، درحالی می

دلیل افتادن در دام بهینه محلی  مانند گرادیان نزولی، به
(انتخاب یک نقطه تصادفی در فضا و پیدا کردن 

امتیاز محلی در نزدیکی آن منطقه) مناسب  ترین بیش
) نشان دادند 2004مکاران (هارفام و ه .)8( نیستند

اي بهینه یا  براي جستجوي وزنه GA که یک هنگامی
شود، افتادن در دام محلی  نزدیک بهینه استفاده می

شود اما هیچ تضمینی براي همگرایی به  برداشته می
بهینه سراسري (بهترین نقطه در فضا) وجود نقطه 
براي  GA در چندین پژوهش از. )20( ندارد
استفاده  مصنوعی هاي شبکه عصبی وزنسازي  بهینه
) به بررسی 2004لیو و همکاران ( براي مثال .دنا هکرد

تصاویر  بندي پوشش زمین با استفاده از دقت طبقه
 شبکه عصبی نشان دادند که ها آن چند طیفی پرداختند.

با الگوریتم ژنتیک  شده بهینهپرسپترون  مصنوعی
عی مصنوشبکه عصبی عملکرد بهتري نسبت به 

 ).27( داشتشده با گرادیان نزولی   پرسپترون بهینه
اي کارایی شبکه عصبی  در مطالعه )2011(فقیه 

در استان  مصنوعی در برآورد مکانی بارش ماهانه را
داد. براي طراحی ساختار   بررسی قرار  مورد کردستان

هاي قابل تنظیم  مؤلفهمدل در هر ایستگاه، با تغییر 
ختلف ساخت و سپس شبکه م مصنوعی شبکه عصبی

 ).16( سازي کرد بهینه عصبی را با الگوریتم ژنتیک
عصبی مصنوعی نتایج نشان داد که بهینه کردن شبکه 
هاي بهینه دقت  با الگوریتم ژنتیک براي پیدا کردن وزن
دارد.  مصنوعی بالایی را نسبت به خود شبکه عصبی

د در مور تاکنونشده نشان داد   پیشینه پژوهش بررسی
داده   روي مصنوعی عصبی  با شبکه SOC بینی پیش

از الگوریتم ژنتیک براي بهینه کردن  ازدور، سنجش
 .نشده است  استفاده مصنوعی هاي شبکه عصبی وزن
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ضرورت دارد  هاي پیشین، با توجه به پژوهش
شبکه عصبی مصنوعی و  سازي مدل  کارایی روش

هاي آن  همؤلفخودکار سازي  کاري براي بهینههیافتن را
 از  اي بیش روي تصاویر ماهواره SOC برآورد براي

پیش مورد ارزیابی قرار گیرد. فرضیه اصلی مطالعه 
حاضر این است که با استفاده از الگوریتم ژنتیک 

هاي شبکه عصبی مصنوعی را به نحوي  مؤلفهتوان  می
با استفاده از  SOC تعیین نمود که امکان برآورد

تر فراهم  بیش و صحت ا دقتاي ب تصاویر ماهواره
هدف بررسی کارایی  بنابراین مطالعه حاضر با؛ شود

با الگوریتم ژنتیک در  شده بهینهشبکه عصبی مصنوعی 
 Sentinel-2 تصاویر ماهوارهبا استفاده از  SOC برآورد

لازم به ذکر است که هدف اصلی این مطالعه  انجام شد.
ل افزایش نیست بلکه به دنبا SOCتهیه نقشه مکانی 

با  SOC اي کارایی شبکه عصبی مصنوعی در برآورد نقطه
 Sentinel-2 استفاده از اطلاعات طیفی تصاویر ماهواره

منظور برآورد   هاي طیفی به بررسی انواع شاخص است.
SOC  نیز یکی دیگر از اهداف این پژوهش در نظر
به  رایگان شده است. با توجه به امکان دسترسی  گرفته

این استفاده، دستاوردهاي  اي مورد ماهوارهتصاویر 
در این  SOC تواند در پایش تغییرات پژوهش می

  استفاده قرار گیرد. مورد ناحیه رویشی
  

  ها مواد و روش
ارسباران در  ناحیه رویشی: منطقه مورد مطالعه

شرقی قرار دارد.  غرب کشور و شمال آذربایجان شمال
  تا  38˚ 40ˈ ارسباران محدوده بین ناحیه رویشی

طول  47˚ 03ˈتا  46˚ 42ˈو  عرض شمالی 39˚ 09ˈ

گرفته  هزار هکتار قرار 80شرقی با مساحت حدوداً 
دلیل برخورداري از  بهاین منطقه ). 1شکل است (

هاي  و تنوع گونه باارزشهاي طبیعی  سازگان بوم
هاي  گاه جانوري و گیاهی در فهرست ذخیره

. در منطقه گرفته است کره یونسکو قرار زیست
و حداکثر  270ارسباران حداقل ارتفاع   شده حفاظت
. متوسط )21( باشد متر از سطح دریا می 2870ارتفاع 

، میانگین دماي سالیانه متر میلی 1/408 بارندگی سالیانه
ماه بهمن و حداکثر دما  در -3/2که حداقل دما  3/12

 16ماه مرداد در یک دوره  در گراد سانتیدرجه  24
. طبق روش آمبرژه اقلیم باشدمی) 1395-1379( ساله

 شود منطقه جزء اقلیم سرد و مرطوب محسوب می
 بعدازآنعمده پوشش گیاهی در منطقه جنگل و . )33(

رودخانه ارس اندکی  حاشیههاي  مرتع و در قسمت
مشاهده و تفکیک   هاي کشاورزي قابل زمین هم 

 از نوعتر  باشد. در مناطق جنگلی خاك منطقه بیش می
است  سولسول و آلفیسول، مالیسول، اینسپتی انتی

نظر ازت و ماده آلی مناسب بوده و پوشیده از  که از
تر  بیش هوموس نسبتاً نازکی هست. بافت خاك در 

نقاط شنی و شنی لومی و عمدتاً سبک بوده که قابلیت 
نفوذپذیري آن خوب با زهکشی طبیعی و مناسب 

ه فاقد محدودیت شوري و هاي این منطق خاك ست. ا
 و 33 ،32( قلیایی بوده و میزان املاح آن ناچیز است

باشد که  می 8-7خاك بین اسیدیته  طورکلی به.   )43
  .  )32( ستاهاي جنگلی  گویاي خاك
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ناحیه نگ روي نقشه ر هاي تیره شرق ایران (الف). دایره ارسباران (ج) در استان آذربایجان شرقی (ب) در شمال ناحیه رویشی -1 شکل

  دهند. شده در این پژوهش را نشان می هاي خاك برداشت موقعیت مکانی نمونه رویشی
Figure 1. Arasbaran biosphere reserve (c) in East Azarbaijan province (b) in the North East of Iran (a). The 
dark circles on the biosphere map show location of the soil samples taken in this study.  

  
: Sentinel-2و تصاویر ماهواره  میدانی هاي داده

هاي منطقه مطالعاتی در تابستان  برداري از خاك نمونه
نمونه  46تعداد  در مجموعصورت گرفت.  1398سال 

و با استفاده از  1شده بندي هطبقخاك به روش تصادفی 
دقیق  )GPS( 2جهانی یاب موقعیتسامانه  یک

منظور ابتدا با استفاده  ). بدین1آوري شد (شکل  جمع
با قدرت  )DEM( 3مدل رقومی ارتفاع  از نقشه

   چهار طبقهدر  شیب  نقشهمتر،  30تفکیک مکانی 
و  )60-45و  45-30، 30-15، 15-0( بر اساس درجه

(شمال، جنوب، شرق و طبقه  چهارنیز در جهت شیب 
هاي  ر گرفتن نقشهتهیه شد. سپس با در نظغرب) 

و کاربري اراضی (شامل جنگل، شیب  شیب، جهت
 OpenStreetMapاز سایت مرتع و کشاورزي) که 

هاي خاك به نحوي  توزیع مکانی نمونه ،بود اخذ شده

                                                
1- Stratified random sampling 
2- Global positioning system: GPS 
3- Digital elevation model: DEM  

نمونه گرفته  شیب و جهتانجام شد تا از همه طبقات 
شود. با مراجعه به عرصه و انجام پیمایش صحرایی، 

در  برداري تعیین شد. نقاط نمونه کلیهموقعیت مکانی 
محل هر نقطه با استفاده از بیلچه یک نمونه از خاك 

گرم تهیه و  500متر به وزن  سانتی 15سطحی صفرتا 
پس از نصب برچسب مربوطه، به آزمایشگاه 

آزمایشگاه  ها در دماي نمونه. خاکشناسی منتقل گردید
متري عبور  میلی 2هوا خشک شدند و سپس از الک 

ها نیز به روش  آلی آن کربنده شدند. مقدار دا
که از  )38( گیري شد اندازهوالکلی بلاك تیتراسیون 

چنین مشخصات  شود. هم محاسبه می 1 طریق رابطه
 شده از منطقه مورد  هاي برداشت نمونه SOC آماري

مطالعه ازجمله میانگین، حداقل، حداکثر، انحراف 
  .دست آمد به) CV( 5) و ضریب تغییراتSD( 4معیار

  

                                                
4- Standard deviation 
5- Coefficient of variation 
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)1        (100
77.0
003.0N

S
VVSOC% 21 


  

  
 N درصد کربن آلی خاك، %SOCکه در آن، 

 ترتیب به 2Vو  1V نرمالیته فروآمونیوم سولفات،
 فروآمونیوم سولفات مصرفی براي شاهد و نمونه بر

در هواي  شده خشکوزن خاك S  لیتر و حسب میلی
 والان اکی نیز میلی 003/0عدد . حسب گرم است آزاد بر

درصد کربن  77چنین در این روش  کربن هست، هم
و این موضوع در فرمول محاسبات  شود آلی اکسید می

  .)38( نیز لحاظ شده است
 Sentinel-2چنین تصویر بدون ابر ماهواره  هم

دانلود  USGS1از سایت  1398تیرماه  12 براي تاریخ
باند است. توان  13داراي  Sentinel-2شد. ماهواره 

 4، 3، 2تفکیک مکانی این باندها متغیر بوده، باندهاي 
، 5متر و باندهاي  10داراي توان تفکیک مکانی  8و 
6 ،7 ،a8 ،11  متر  20مکانی  تفکیکداراي توان  12و

 60توان تفکیک مکانی داراي  10و  9، 1و باندهاي 
 باند این تصویر، باندهاي 13متر هستند، از میان 

Coastal Aerosol (1)،Water vapor (9) ، 
SWIR Cirrus (10) اي  که دربردارنده اطلاعات ویژه

شده و از فرآیند پردازشی کنار گذاشته  نیستند، حذف 
  . شدند

 تصویر: اي ماهوارهتصاویر  پردازش پیشپردازش و 
تولید  Level-1Cقالب محصول  در ود شدهدانل
 2بالاي اتمسفر بازتابندگیصورت  به شود، بنابراین می

)TOAکه محصول  ) است و براي اینLevel-2A 
) است BOA( 3پایین اتمسفربازتابندگی آید که  دست به

در  Sen2Cor (v.5.5.5)تصویر با استفاده از پردازنده 
و  حیح شداز نظر اتمسفري تص  SNAPافزار نرم

. تصحیحات محصول سطح یک به سطح دو تبدیل شد

                                                
1- United States Geological Survey 
2- Top of atmosphere 
3- Bottom of atmosphere 

 محصول پردازش رادیومتریک و هندسی در پیش
Level-1C  توسطUSGS .منظور   به انجام شده است

اي از  برآورد کربن آلی خاك نیز از مجموعه
 نشان داده 1 و باندها که در جدول هاي طیفی شاخص

 نواحیکه  آن این است . دلیلست، استفاده شداشده  
هاي پوشش گیاهی نسبت به تغییرات  طیفی شاخص

این  براي انتخاب). 23( حساس هستند SOCدر 
که متغیر  44بین  ها ابتدا ماتریس همبستگی شاخص

و  Sentinel-2باندهاي اصلی ماهواره  شامل
 Sentinel-2شده از تصاویر ماهواره   ي مشتقها شاخص

نیز با استفاده از اي ویژه هاي شاخصبود، برقرار شد. 
 :HCSIارائه شدند (مانند  Sentinel-2 هاي داده

heavy metal Cd stress-sensitive spectral 
index ولی با (SOC 44از میان . ندهمبستگی نداشت 

و  SOCهایی که همبستگی بالایی با  آن مرتبط متغیر
با توجه  همبستگی پایینی با خود داشتند، انتخاب شد.

صورت  به از منطقه مورد مطالعه برداري مونهن که اینبه 
در هر سه کاربري  دقیق GPSو توسط یک  اي نقطه

انجام (زیر تاج درختان در جنگل، مرتع، کشاورزي) 
ها و پیکسل تصویر ماهواره منطبق  کان نمونهم، شد
  ها با روي  به نمونه ند. ارزش رقومی مربوطدش

  ماهوارهتصویر و برداري  نمونههم انداختن نقاط 
Sentinel-2  افزار نرمدر ArcGIS  .با استخراج شد

هم  که پیکسل سایز باندهاي مختلف با به این توجه
با برابر نبود، سایز پیکسل همه باندهاي مورد استفاده 

با توجه به  .شدمتر تبدیل  20به  Resamplingروش 
در سه  اي ماهوارهکه تمام بازتاب روي تصویر  این

مطالعاتی مربوط به گیاهان بودند،  کاربري منطقه
که صرفاً به خاك مربوط بودند در این  هایی شاخص

شاخص مطالعه با کربن آلی همبستگی نداشتند. تنها 
TSAVI  در نظر گرفته شد که از بین  پژوهشدر این
همبستگی  ترین بیشخاك بررسی شده،  هاي شاخص

  با  را با کربن آلی خاك در این مطالعه داشت.
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پیکسل خالص خاك و با استفاده از  431فاده از است
  فضاي ویژگی باند قرمز و مادون قرمز نزدیک، 

   1/1خط خاك  مبدأعنوان عرض از   صفر به
 عنوان شیب خط خاك در معادله خط خاك به
)NIR=1.0814×RED-0.00009( .با  تعیین گردید

رمن روابط بین کربن یاستفاده از ضرایب همبستگی اسپ
ثیر أو متغیرهاي ورودي استخراج شد و ت آلی خاك

بینی  سازي پیش ترین متغیر بر مدل ترین و کم بیش
SOC داده شد.  نشان  

  
  .مشخصات متغیرهاي ورودي -1جدول 

Table 1. Specifications of variables.  

 شاخص
Index 

  فرمول
Formula 

 جزئیات
Detail  

  منبع
Reference  

NDVI 
dReNIR
dReNIR


  -  )36(  

IPVI  
dReNIR

NIR


  -  )11(  

EVI  
LBlueCdReCNIR

dReNIRG
21 

  G=2.5, C1=6, C2=7.5, L=1  )24(  

GRVI  
dReGreen
dReGreen


  -  )39(  

RI  
GreenGreenGreen

dRedRe


 -  )34(  

TSAVI  
))ss1(XsadReNIRa(

)adResNIR(s


  
a=Soil line intercept 

s=Soil line slope 
X=Adjustment factor to 

minimize soil noise  
)3( 

TCB  
1863.0B5082.0B

5585.0B4743.0B2793.0B3037.0B

1211

8432


  -  )10(  

LSWI  
1

1
SWIRNIR
SWIRNIR


  -  )43(  

BI2  
3

)NIRNIR()GreenGreen()dRedRe(   -  )15(  

Band4    -  -  

Band11    -  -  

Band8a    -  -  

  



 و همکاران محسن لطفی
 

27 

نوع ساختار در شبکه عصبی : عصبی مصنوعی  شبکه
هاي عصبی در سیستم  مصنوعی برگرفته از مدل سلول

 مصنوعی باشد. شبکه عصبی بیولوژیک بدن انسان می
از طریق لایه ورودي و خروجی با فضاي بیرون در 

د در داخل شبکه ارتباط است و تمام ارتباطات موجو
ها در لایه  ونرنله دارد. تعداد أبستگی به طراح مس

ن هایی دارد که از فضاي بیرو ورودي بستگی به داده
ون معرف یک یک پدیده در دسترس ماست. هر نر

بیند. این  دهد یا آموزش می الگوست که آموزش می
هاي مختلفی ازجمله  تواند به روش آموزش می

هر  .و ... انجام شود 1الگوریتم ژنتیک، گرادیان نزولی
اساس جمع  بر Z1خروجی  تواند ارزش نرون می

 محاسبه کند 2 اساس رابطه  بر Xj هاي وزنی ورودي
)12(.  
  
)2                               ()XW(fZ j

k
1j

l
j11  

  
  

هاي سیناپسی،  جمع ضرایب وزن JW، که در آن
تابع  lf ها و دهنده تعداد نرون نشانl  اندیس

  شبکهباشد.  می مصنوعی عصبی شبکه 2سازي فعال
از نوع  پژوهشاستفاده در این  مورد مصنوعی عصبی

صورت   باشد. این شبکه از سه لایه به پرسپترون می
شده، لایه ورودي، لایه پنهان و لایه   کلی تشکیل

تواند داراي چندین لایه  خروجی. لایه پنهان خود می
جز لایه ورودي و خروجی   دیگر به  عبارت  اشد، بهب

شوند. براي  عنوان لایه پنهان شناخته می  ها به سایر لایه
عنوان تابع   طراحی شبکه عصبی، تابع سیگموئید به

سازي لایه خروجی  سازي لایه پنهان و تابع فعال فعال
ودي در هاي ور با تنظیم داده. از نوع خطی انتخاب شد

ها را در محدوده  ونتوان نر خاص مییک محدوده 
ها  ونداده و از اشباع زودهنگام نر  ارمطلوب قر

                                                
1- Gradient descent 
2- Activation functions 

 3جلوگیري نمود. براي استانداردسازي از رابطه 
  .شد) استاندارد -1و  1ها را بین ( استفاده کرده و داده

  

)3                     (12
xx

xxX
minmax

min
n 











  

  
متغیر نرمال  Xمتغیر نرمال شده،  nXکه در آن، 

ها  حداقل داده minxها،  حداکثر داده maxxنشده، 
  ست.ا

الگوریتم ژنتیک از تئوري تکامل : الگوریتم ژنتیک
شده   لهام گرفتهان پیشنهاد کرده بیولوژیکی که داروی

یک کاربرد متداول الگوریتم ژنتیک، . )19( است
کننده است. در  عنوان تابع بهینه استفاده از آن به

الگوریتم ژنتیک هر پدیده از یک سري ترکیبات 
صورت کروموزم نمایش داده  شده است که به  درست

شود. در این روش هدف انتخاب بهترین صفات  می
وموزوم براي رسیدن به نقطه بهینه است. در در کر

الگوریتم ژنتیک یک مقدار تطابق با توجه به بقیه 
ها اختصاص  کدام از کروموزوم شرایط محیط به هر

هایی که داراي تابع تطابق با  شود. کروموزوم داده می
تري دارند در جهت  قدرت بیش مقدار بالا هستند و

و نسل بعدي را  شوند شدن سیستم انتخاب می  بهینه
براي تولید نسل بعد، دو عملگر متداول . کنند تولید می

   3از عملگر جهش اند عبارتالگوریتم ژنتیک که 
   Pcو  Pmهاي  ترتیب با احتمال به 4و عملگر برش

. سپس با محاسبه شود میبر روي نسل اولیه اعمال 
و مقایسه  آمده  دست بههاي  میزان تطابق کروموزوم

هاي نسل بعد انتخاب  سل قبل، کروموزومها با ن آن
شوند تا بستري براي اعمال مجدد عملیات  می

چنان ادامه  الگوریتم ژنتیک باشند. این عملیات هم
محقق شود و سیستم  لهأمسکه اهداف  یابد تا این می

                                                
3- Mutation 
4- Crossover 
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نوع تلاقی  کند. به جواب مطلوب دست پیدا
ست و ا 2و نوع انتخاب رولت 1یک نقطه کاررفته به
 2018متلب  افزار نرمسازي از  انجام مدل منظور به

  استفاده گردید.
 روش از پژوهشدر این : و صحت ارزیابی دقت

Cross validation ها استفاده براي ارزیابی دقت مدل 
عصبی  استفاده از این روش در شبکه. )4( شد

نمونه  45بود که هر شبکه با  مصنوعی بدین شکل
مانده که در  اقینمونه ب آموزش داده شد. سپس

از این شبکه  آموزش شرکت نداشت با استفاده
 46 تعداد سازي شد. پس از تکرار این مراحل به شبیه

آمد.  دست بهسازي شده  نمونه شبیه 46مرتبه، تعداد 
 مقادیر واقع درشده که  سازي هاي شبیه سپس نمونه

SOC بودند در مقابل مقادیر  تخمین زده شده
ضریب  و مقدار گرفته قرار SOCشده  گیري اندازه
، )RMSE( خطاي جذر میانگین مربعات )،R2( تبیین

شد  محاسبه) RPD( نسبت عملکرد به انحراف
دلیل پیروي نکردن  چنین به ). هم6تا  4 هاي هابط(ر

ها از توزیع نرمال از ضریب همبستگی  توزیع داده
شده و  گیري اسپیرمن براي مقایسه بین کربن آلی اندازه

هاي موردنظر استفاده شد.  شده از طریق مدلردبرآو
 و SPSS افزار براي انجام محاسبات آماري از نرم

Excel استفاده شد.   
  

)4                       (
n

)yŷ(
RMSE

2
tt 

  

  

)5                                     (
RMSE

SDRPD   

  

)6                           (






 N

1 tt

N
1 tt2

)yy(

)ŷy(
1R  

                                                
1- One point 
2- Roulette 

مقادیر ترتیب  به SDو  ty ،tŷ ،tyها،  که در آن
شده، میانگین و انحراف معیار  بینی شده، پیش مشاهده

باشند. با استفاده از مقایسه ضریب تعیین که  می
اص یک را به خود اختص تامقادیري بین صفر 

تر باشد،  ترتیب که هرچه به یک نزدیک دهد، بدین می
بینی برخوردار خواهد  مدل از دقت بالاتري در پیش

آل باید برابر صفر باشد،  حالت ایده در RMSE. بود
تر باشد دقت مدل افزایش  چه به صفر نزدیکهر
بندي  طبقه نیز با استفاده از سیستم RPDیابد.  می

) مورد 2001کاران (توسط چانگ و هم شده توصیه
مدل  >RPD 1، در طورکلی بهاستفاده قرار گرفت. 

 RPD < 1 > 4/1شود،  بسیار ضعیف و توصیه نمی
یک مدل  RPD <4/1 > 8/1مدل ضعیف هست، 

شود براي ارزیابی و  هست و از آن می مناسب
مدل خوب  RPD< 8/1 > 2 بینی استفاده کرد، پیش

  ، است پذیر امکانهاي کمی  بینی براي پیش ست وا
5/2 <PRD  < 2  مدل بسیار خوب وPRD <5/2 

پس از نرمال کردن  چنین هم .)7( مدل عالی هست
از آزمون تی جفتی براي ، Z-scoreبه روش  ها داده

واقعی با مقادیر برآورد شده از طریق  SOCمقایسه 
 شبکه عصبی مصنوعی و شبکه عصبی مصنوعی بهینه

  استفاده شد.
  

  ثج و بحینتا
 نتایج آماري کربن آلی خاك در منطقه مورد

شده است. آزمون نرمالیته   ارائه 2در جدول  مطالعه
اسمیرونوف نشان داد که متغیر کربن -کولموگروف

و  ترین بیشباشد. اختلاف  آلی داراي توزیع نرمال نمی
و  5/10ترتیب  ترین حد کربن آلی خاك که به کم
تأثیر دو  ف تحتاست، زیاد بوده و این اختلا 61/0

تغییرپذیري زیاد مکانی  .تواند باشد عامل می
خصوصیات خاك (مانند اندازه ذرات خاك، چگالی 

) وجود SOC ظاهري، ضخامت خاك و غلظت
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 SOC ترین بیشهاي متفاوت اعم از جنگل که  کاربري

را در خود  SOC ترین هاي کشاورزي که کم و زمین
 میانگین حاضردر مطالعه چنین  هم کنند. ذخیره می

SOC مرتع )درصد 96/3( شده در جنگل  ذخیره ،
) درصد 65/1هاي کشاورزي ( ) و زمیندرصد 53/2(
در جنگل  شده ذخیره SOC ترین بیشآمد.   دست به

لاشبرگ تر  دلیل ورود بیش تواند به که این میباشد  می
به خاك و کاهش تجزیه مواد آلی باشد.  پوشش گیاهی

هاي زیر  در زمین SOCین میزان تر از طرف دیگر، کم
پوشش لاشبرگ  تواند ناشی از کاهش ورود کشت می

و خاکورزي مکرر باشد که باعث گیاهی به خاك 

 این نتایج با سایرشود.  مواد آلی می اکسایشتسریع 
فر و همکاران  ساسانیکند.  مطالعات مطابقت می

ناحیه رویشی هاي خاك   ) در مطالعه ویژگی1396(
همانند مطالعه حاضر در مورد تنوع مکانی  ارسباران

به  که داراي توزیع یکنواختی نیست، کربن آلی خاك
تر  چنین بیش هم .)36( نتایج مشابهی دست یافتند

 ها کاربريجنگل در مقایسه با سایر  SOCبودن مقدار 
در ناحیه رویشی ارسباران در مطالعه حاضر در 

) 11 و 2پیشین ( هاي پژوهشراستاي دستاوردهاي 
  بود.

  
  . نتایج آماري کربن آلی خاك -2 جدول

Table 2. Statistical results of soil organic carbon.  

  مشخصات
Characteristics 

  )درصد( کربن آلی خاك
Soil organic carbon (%)  

  میانگین
Mean  

3.11  

  حداقل
Minimum  

0.61  

  حداکثر
Maximum  

10.5  

  انحراف معیار
Standard deviation 

2.06  

  ضریب تغییرات
Coefficient of variation 

66  

  
 و SOCترین ارتباط بین  ، کم3 با توجه به جدول

BI2 )196/0r= ارتباط بین  ترین بیش) است وSOC 
) است که رابطه در سطح =TSAVI )565/0rو 

ست. همچنین ادار  معنی )=01/0α( احتمال یک درصد
، NDVI ،IPVI ،EVIو متغیرهاي  SOCبین 

GRVI ،RI ،TSAVI ،LSWI، Band 4  رابطه
رابطه منفی  Band 11 و SOC بین مستقیم و مثبت و

وجود دارد و  )=01/0α(در سطح احتمال یک درصد 

مثبت و در سطح  SOCبا  Band8a متغیررابطه 
مقایسه ضریب  .است )=05/0α( احتمال پنج درصد

ورد برآشده با  گیري اندازه SOCهمبستگی اسپیرمن 
نظر نشان داد که هاي مورد شده از طریق مدل

ا برآورد شده شده ب گیري اندازه SOCهمبستگی بین 
) نسبت به r=87/0(  بهینه مصنوعی با شبکه عصبی

 است. تر ) بیشr=76/0( مصنوعی شبکه عصبی
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  1  هاي جدول له بر اساس متغیرأهاي مس ورودي
که و شب مصنوعی سازي توسط شبکه عصبی براي مدل

با الگوریتم ژنتیک استفاده  شده بهینه مصنوعی عصبی
 سازي شبکه عصبی نتایج حاصل از مدل .شدند

 4 بهینه در جدول مصنوعی و شبکه عصبی مصنوعی
و  R2 ،به نتایج با توجهشده است.   نتایج نشان داده

RPD  با اعمال الگوریتم ژنتیک افزایش پیدا کرده
است.   دا کردهکاهش پینیز  RMSEچنین  هماست و 

تیک الگوریتم ژن تأثیر دهنده نشاناین افزایش و کاهش 
در  مصنوعی عصبی  هاي شبکه در بهینه کردن وزن

 2 چنین شکل سازي کربن آلی خاك هست. هم مدل
نیز  ها میانگینمقایسه  کند. درستی این امر را تأیید می

برآوردي با شبکه  SOCواقعی با  SOCنشان داد 
نداشت  داري معنیهینه اختلاف ب مصنوعیعصبی 

)21/0=p-value ،28/1=t ولی با (SOC  برآوردي با
، p-value=02/0شبکه عصبی مصنوعی متفاوت بود (

47/2=t .(سازي شبکه  طبق نتایج این پژوهش بهینه
با الگوریتم ژنتیک باعث افزایش  مصنوعی عصبی

شود که با  بینی می مدل در پیش و صحت دقت

ژوهشگران در سایر موضوعات مطالعات سایر پ
در مطالعه حاضر نیز با  .)27 و 16( کند مطابقت می

 SOCاعمال الگوریتم ژنتیک ضریب تبیین برآورد 
کرده   افزایش پیدا Sentinel-2روي تصاویر ماهواره 

 عصبی  شبکهحاضر که با مدل  در مطالعه است.
 سازي شبکه عصبی پرسپترون و بهینه مصنوعی
شده است، از   وریتم ژنتیک انجامبا الگ مصنوعی

هاي  معیارهاي ارزیابی دقت متفاوت نسبت به پژوهش
 RPD ها ایناز  شده هست که یکی  پیشین استفاده

ترتیب براي  به 4 و با توجه به نتایج جدول هست
، شبکه مصنوعی هاي تست مدل شبکه عصبی داده

و  34/1الگوریتم ژنتیک  با شده بهینه مصنوعی عصبی
در همان  مصنوعی باشد. مدل شبکه عصبی می 89/1

در  SOC  بینی براي پیش RPDمحدوده دقت 
 شده بینی پیش SOCهاي سایرین قرار دارد، ولی  یافته

از بعضی از  بهینه مصنوعی از طریق شبکه عصبی
تر است و دلیل آن استفاده از الگوریتم  ها بیش یافته

 عصبی هاي شبکه ژنتیک براي بهینه کردن وزن
  مصنوعی است.

  
همبستگی در سطح  ** ،دار معنی 05/0همبستگی در سطح  *ورودي با کربن آلی خاك ( متغیرهايضریب همبستگی اسپرمن  -3 جدول

  . است) دار معنی 01/0
Table 3. Spearman correlation coefficients of the input variables and soil organic carbon (* Correlation is 
significant at 0.05 level, ** Correlation is significant at 0.01 level).  
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  . شده با الگوریتم ژنتیک بهینهمصنوعی و شبکه عصبی  مصنوعی شبکه عصبی سازي مدلنتایج حاصل از  -4 جدول
Table 4. Results of modeling of artificial neural network and artificial neural network optimized by genetic algorithm. 

  نوع مدل
Model type  

  تعداد نورون
Number of 

neurons 

  تعداد لایه پنهان
Number of  

hidden layers 
  سازي نرمال

Normalization  
RMSE (%)  RPD (%)  R2 

ANN(MLP)  22  2  [-1,1] 1.51  1.34  0.58  

GA-ANN 34  2  [-1,1]  1.07  1.89  0.76  

  
با  مصنوعی شبکه عصبیحاصل از  RPDمقدار 

زاده و  و قلی )2016مکاران (کایستالدي و هنتایج 
ولی از  داشتدر یک محدوده قرار  )2018(همکاران 

علت  .)18 و 5( بودتر  کم بهینه مصنوعی شبکه عصبی
این موضوع ممکن است به عملکرد بهتر شبکه عصبی 

دلیل انتخاب پارامترها با الگوریتم  مصنوعی بهینه به
ر حاض پژوهشچنین ضریب تبیین  هم. بازگرددژنتیک 

شد که  )2015(و همکاران  ورمطالعه تر از نتایج  بیش

 Sentinel-2استفاده از تصاویر احتمالاً علت آن 
توان  8 لندستماهواره باشد که نسبت به تصاویر  می

وجه . با ت)40( تفکیک طیفی و مکانی بالاتري دارند
ارسباران را تاج  ناحیه رویشیبخشی از  که این  به

قیم مستغیر صورت به SOCه، گرفت پوشش جنگلی فرا
چن و  اتکه این روش با مطالع است برآورد شده
) مطابقت 2015و همکاران ( ور) و 2000همکاران (

  .)40 و 7( دارد

 

 
  

پرسپترون (الف) و شبکه  مصنوعی مدل شبکه عصبی کربن آلی خاك در دو شده بینی پیششده و  گیري نمودار مقادیر اندازه -2شکل 
  . شده با الگوریتم ژنتیک (ب) بهینه مصنوعی عصبی

Figure 2. Diagram of measured and predicted amounts of soil organic carbon in two models of perceptron 
artificial neural network (a), and artificial neural network optimized by genetic algorithm (b).  
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  گیري کلی نتیجه
هدف ارزیابی استفاده از   بااین مقاله  طورکلی به

الگوریتم ژنتیک براي بهینه کردن شبکه عصبی 
ناحیه در  SOCینی ب سازي و پیش مدل درمصنوعی 

شد.  انجام Sentinel-2 ارسباران با تصاویر رویشی
توان  می آمده دست بهبا توجه به نتایج ارزیابی مدل 

ژنتیک در بهینه کار بردن الگوریتم  هنتیجه گرفت ب
ثر بوده و ؤنظر م براي هدف موردکردن شبکه عصبی 

 تري دقت و صحت بیشنسبت به شبکه عصبی از 
که داراي توان  Sentinel-2 ماهواره برخوردار است.

ست ا تفکیک طیفی و مکانی مناسب براي این موضوع
روزه را دارد که این  5گشت چنین دوره باز و هم

   SOCمداوم بتوان  طور بهکه کند  فراهم می امکان را
  استفاده  متغیرهاي مورداز بین را پایش کرد. 

 TSAVIی کربن آلی خاك بین پیش سازي مدلبراي 

چنین  همداشت.  SOCهمبستگی را با  ترین بیش
که مناطق  دلیل این هاي مناسب به استفاده از شاخص

حساس  SOCها نسبت به تغییرات در  طیفی شاخص
لازم به ذکر است که این  مفید باشد. تواند هستند، می

در ارسباران  SOCمطالعه به دنبال تهیه نقشه مکانی 
نبود بلکه هدف اصلی بهبود عملکرد شبکه عصبی 

با اطلاعات طیفی  SOC اي نقطهمصنوعی در برآورد 
هاي  که مدل با توجه به اینبود.  Sentinel-2تصاویر 

پیشرفت  خیراًاهاي تکاملی  یادگیري ماشین و الگوریتم
اند،  بینی کرده سازي و پیش مدل زمینه دربهتري 

 ویژه بههاي تکاملی  شود از الگوریتم پیشنهاد می
هاي یادگیري  الگوریتم ژنتیک براي بهینه کردن روش

 هاي دادهبا استفاده از  SOCماشین در برآورد 
  دور استفاده شود. از سنجش
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Abstract1 
Background and Objectives: Soils are the largest carbon pool in terrestrial ecosystems, which 
account for the greatest amount of the  global total terrestrial carbon stocks  .   Accurate mapping 
of Soil Organic Carbon (SOC) spatial distribution  is a key assumption for soil resource 
management and environmental protection.    The rapid  development of remote sensing and the 
application of satellite images provide an excellent opportunity to monitor large-scale SOC 
storage.  Estimating SOC is one of the research topics that artificial neural networks are applied 
for this purpose in some studies, although parameter optimization is difficult. In previous 
studies, genetic algorithms have been used to optimize the artificial neural network initial 
weights and improve the prediction of the output variables. However, the effectiveness of this 
method in estimating the SOC by remote sensing has been less studied. In this study, the effect 
of the genetic algorithm on artificial neural network training to predict SOC on Sentinel-2 
satellite images in the Arasbaran vegetation zone was investigated.  
 
Materials and Methods: For this purpose, soil sampling was performed using the stratified 
sampling method at 46 points from depths varying between 0 and 15 cm. SOC was measured by 
the Walkley-Black titration method. To fit the model between the measured organic carbon in 
the laboratory, 9 spectral indices and three bands of the satellite image, and two methods were 
used namely, artificial neural network and artificial neural network optimized by genetic 
algorithm. Cross-validation was used to evaluate the models efficiently. Finally, the precision of 
the obtained models was evaluated with statistical indices of Root Mean Square Error (RMSE), 
Ratio of Performance to Deviation (RPD), Spearman's correlation coefficient (r), coefficient of 
determination (R2), and paired sample t-test.  
 
Results: The results showed that the precision of SOC estimated by artificial neural network 
optimized by a genetic algorithm (RMSE = 1.07%, RPD = 1.89%, R2 = 0.76) was higher than 
artificial neural network results (RMSE =1.51%, RPD = 1.34%, R2 = 0.58). Also, the Spearman 
correlation coefficient for SOC estimated with optimized artificial neural network (r = 0.87) was 
higher compared to estimated SOC with an artificial neural network (r = 0.76). Observed SOC 
was not significantly different from SOC estimated by an optimized artificial neural network  
(p-value=0.21) while it was different from estimated SOC by an artificial neural network  
(p-value=0.02). Besides, the results showed that the TSAVI index had the highest Spearman 
correlation coefficient (0.565), and the BI2 index had the lowest Spearman correlation 
coefficient (0.196) with soil organic carbon. 
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Conclusion: Generally, it was concluded that the use of a genetic algorithm in the selection  
of artificial neural network parameters improved the performance of this modeling method  
in estimating soil organic carbon on Sentinel-2 satellite images in the study area. Also,  
the performance of Sentinel-2 satellite images in estimating soil organic carbon in the study area 
was validated. 
 
Keywords: Artificial neural networks, Genetic algorithm, Sentinel-2 satellite images,  
Soil organic carbon   
 
 
 

 


