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Spatiotemporal estimation and monitoring of soil moisture based on remote sensing 

observations (optical and thermal) is challenging due to its physical nature in high vegetation 

conditions, necessitating improving and increasing the accuracy of soil moisture estimation in 

these areas. Therefore, this research aimed to develop a new approach to estimating surface 

soil moisture in agricultural fields with dense vegetation using machine learning algorithms 

by incorporating optical and thermal remote sensing data and soil physical properties. For this 

objective, 16 Landsat-8 satellite images and more than 430 control locations were used during 

the sugarcane crop’s growth period in 2018-2019 at the Hakim Farabi Sugarcane Agro-

Industrial company in the Khuzestan province of Iran. A set of 10 scenarios of various unique 

combinations of the available input variables were developed and then evaluated by five 

machine learning algorithms, including multiple linear regression (MLR), decision tree-based 

algorithms (CART and M5P), and ensemble learning-based algorithms (gradient-boosted 

regression trees (GBRT) and random forest regression (RFR)). According to the results, the 

highest correlation between input variables and surface soil moisture was observed in Soil 

Wetness Index (SWI) and Normalized Soil Moisture Index (NSMI) with R values of 0.79 and 

0.69, respectively. Also, the highest accuracy of machine learning algorithms based on R2, 

RMSE, and MAE results was obtained in GBRT (0.99, 0.011, and 0.006) and RFR (0.99, 

0.014, and 0.007), respectively. In general, the findings of this research show the importance 

of using variables based on Landsat-8 remote sensing data in combination with ensemble 

learning algorithms that can be independent of any ground measurements. 
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های حرارتی و مدل-مکانی رطوبت خاک با استفاده از داده های سنجش از دور نوری-مدلسازی زمانی

 یادگیری ماشین
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  های کلیدی:واژه

 متراکم،  یاهیپوشش گ

  ن،یماش یریادگی یهامدل

 سنجش از دور، 

 رطوبت خاک، 

 .خاک یکیزیف اتیخصوص

 

 لی( بدلیو حرارت ی)نور یبراساس مشاهدات سنجش از دور یرطوبت خاک سطح یمکان-یزمان شیبرآورد و پا
رطوبت  نیخمدقت ت شیبه بهبود و افزا ازیاست که ن زیمتراکم چالش برانگ یاهیپوشش گ طیدر شرا یکیزیف تیماه

در برآورد رطوبت خاک  دیجد کردیور کیپژوهش با هدف توسعه  نی. لذا اسازدیم یمناطق را ضرور نیخاک در ا
 یارتحر-یسنجش از دور نور یهاداده بیمتراکم، براساس ترک یاهیپوشش گ طیبا شرا یدر مزارع کشاورز یسطح

-ماهواره لندست ریتصو 16منظور از  نیانجام شد. بد نیماش یریادگی هایخاک با استفاده از مدل یکیزیو اطلاعات ف
در منطقه کشت و  1398-1399 یدر سال زراع شکرین اهیدر طول دوره رشد گ ینینقطه کنترل زم 430از  شیو ب 8

شد و  یطراح یورود یرهایمختلف براساس متغ یویسنار 10. دیخوزستان استفاده گرد یفاراب میحک شکریصنعت ن
م یمبر درخت تص یمبتن یهاچندگانه، مدل یخط ونیشامل رگرس نیماش یریادگی تمیگورسپس توسط پنج ال

(classification and regression tree  وM5-prunedو مدل )درختان  ونی)رگرس یجمع یریادگیبر  یمبتن یها
با  رهایمتغ یستگهمب نیشتریب ج،یقرار گرفتند. مطابق با نتا یابی( مورد ارزیجنگل تصادف ونیو رگرس افتهیتوسعه 

 79/0برابر  یهمبستگ بیضر ریخاک و رطوبت خاک نرمال شده با مقاد یسیخ یهادر شاخص یرطوبت خاک سطح
 MAEو  R2  ،RMSEیهابر اساس آماره نیماش یریادگی یهادقت مدل نیشتریب نیمشاهده شد. همچن 69/0و 

، 99/0) یجنگل تصادف ونی( و رگرس001/0و  011/0، 99/0) افتهیدرختان توسعه  ونیرگرس یهادر مدل بیبه ترت
 یکیزیوفیب هاییژگیاستفاده از و تیاهم گرانیپژوهش ب نیا یهاافتهی یطور کل به( به دست آمد. 007/0و  014/0

مستقل از هرگونه  تواندیاست که م یجمع یریادگی یهابا مدل بیدر ترک 8-ماهواره لندست یهامستخرج از داده
 باشد. ینیزم یریگاندازه

 

 یرطوبت خاک با استفاده از داده ها یمکان-یزمان ی( مدلساز1402) د،یسع ؛یونیهما ،یعبدعل ؛یمحمد، ناصر ؛یمونا؛ الباج ؛یعاطفه، گلاب ؛ینورک: استناد

. 763-536(، 4) 45 ایران،مجله تحقیقات آب و خاک ، نیماش یریادگی یو مدل ها یحرارت-یسنجش از دور نور
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 دمه مق

خاک و اتمسفر از جمله  ن،یمختلف سطح زم یندهایمتغیرهای چرخه هیدرولوژیکی است که فرآ ترینکلیدیطوبت خاک یکی از ر
 داریپا تیریمدبه منظور  .Robinson et al( .2008) کندیرا کنترل و به هم مرتبط م یرسطحیز هایانیرواناب و جرتعرق، نفوذ، وریتبخ

ر دو دهه داک بسیار ضروری است. رطوبت خ تیوضعی زمان-یمکان ان، بررسی و پایشاهیگ یاز تنش آب یریجلوگی و منابع آب کشاورز
نوان مثال . به عاست افزایش یافته یتا جهان یانقطه یهااسیدر مقی توجهطور قابلبه خاک رطوبت یریگاندازه هاییی روشگذشته توانا

، 2(Jones et al., 2005)(FDRی )سیالکترومغناط یحسگرها، 1(TDRی )زمان حوزه یبازتاب سنج ،یو محل یانقطه یهااسیدر مق
 تیبا موفق (4GPRمخرب مانند روش رادار نفوذی به زمین )ریغ یحسگرها ریو سا، 3 (Zreda et al., 2008)(SMNPی )کاوشگر نوترون

ط مقدار متوس تواندهای متعدد در بسیاری از نقاط یک منطقه میگیریگرچه اندازها استفاده شده است. رطوبت خاک یریگاندازه یبرا
ی دشوار، هایچنین روش های زیاد و در مقیاس گسترده مورد نیاز باشد،گیریاندازه زمانی که تعیین کند اما رطوبت خاک را برای آن منطقه

آب در خاک به خواص  عیتوزبراین باشد. علاوهپذیر نمیامکانهای طولانی مدت برای دوره هاگیر بوده و استفاده از آنپرهزینه و وقت
 دهیچیپ و متقابل اتریتأث لیبه دلو  (Korres et al., 2015) دارد یبستگ یطیمح طیشرا ریو سا یخاک، توپوگراف فیزیکی و هیدرولیکی

ه از است و استفاد ی رطوبت خاک عملاً غیر کاربردیزمان-یمکانتغییرات  قید دقبرآورای برای های نقطهاستفاده از روش رها،یمتغ نیا
 سازد. های جدید در این زمینه را ضروری میتکنولوژی و روش

 و مقرون به صرفه عیامکان نظارت مستمر، سربودن اطلاعات،  دسترس دربه دلیل قابلیت بروزرسانی و  سنجش از دور هایداده
 بازتابش انعکاسی خاک، . مطالعات مختلفی نشان دادند که(Acharya et al., 2021) سازدفراهم می گسترده رطوبت خاک را در مناطق

 Araya et al., 2021; Fathololoumi et) به شکل وسیعی با رطوبت خاک همبستگی دارند ویکروویما تشعشع حرارتی و پراکنش امواج

al., 2020) اک و خ یاثرات اختلال زبرو همچنین  رفعالیغ ویکروویماهای سنسور اسیدرشت مق یمکان یریپذکیتوان تفک. از طرفی
توان تا یرا م این روش نقاط ضعف کهکند. درحالیپراکنش امواج مایکرویو، امکان استفاده از این سنسورها را محدود میبر  یاهیپوشش گ

با استفاده  یرطوبت خاک سطح شیپا یبرا یادیز حقیقاتت .برطرف کرد یحرارت- نوریسنجش از دور  یهابا استفاده از داده یادیحد ز
 ;Babaeian et al., 2018) انجام شده استی، مادون قرمز نزدیک و طول موج کوتاه مرئ یاطلاعات از نوارها بیترک یهااز روش

Khellouk et al., 2020) بااینحال نتایج .Na et al .(2021) گیاهی را با های سنجش از دور نوری، تغییرات پوشش نشان داد که داده
 های نوری به مرحله رشد گیاه بستگی دارد. دهند که مقدار زمان تأخیر شاخصتأخیر نسبت به تغییرات رطوبت خاک نشان می

 به است که نیسطح زم یو دما یاهیگ هینما نیب یکیزیف رابطه هیبر پاترین روش سنجش از دور حرارتی است که رایج یروش مثلث
ا پوشش در مناطق ب یرطوبت خاک سطح یابیدر باز یمثلث یاز مفهوم فضا آن در و شودیداده م شینما یانقطهنمودار پراکنش  کیشکل 

-های رایگان و قابل دسترس نوری دادهای به ویژه توجه. بنابراین در این پژوهش (Potopová et al., 2020) شودیاستفاده م یاهیگ
در پژوهشی در دانشگاه آریزونا در  Babaeian et al .(2021). شده استسطحی اک در زمینه برآورد رطوبت خ 8-حرارتی ماهواره لندست

 داد که نشانها آن یآمار های نوری در برآورد رطوبت خاک در منطقه ریشه گیاه گندم پرداختند. نتایجآمریکا، به بررسی قابلیت شاخص
. Duethmann et alسانتی متر مکعب بر سانتی متر مکعب وجود دارد.  02/0داری بین رابطه تجربی و رطوبت خاک با خطای رابطه معنی

ازدور پرداختند.  های سنجشداده استفاده از خاک با به ارزیابی وضعیت رطوبتدر آلمان  Demnitzer Millcreek زیدر حوضه آبر (2022)
(. لازم به ذکر =64/0R-86/0داری وجود دارد )همبستگی معنی خاک، گیری شدهو رطوبت اندازه 5SWIاین پژوهش نشان داد بین نتایج

ی ناحیه کیو رطوبت خاک در  یاهیپوشش گ طیاز شرا یعیوس فیطبررسی به ی نیاز حرارت-ی نوری تجرب است استفاده از رویکردهای
 .(Barrett & Petropoulos, 2013) کرد برآوردرا  هاآن توانینم شهیدارند که هم خاص

 یاریا بسها در مقابله بآن ییتوانا لیرطوبت خاک به دل نیتخم یبراماشین  یریادگی یهامدل یهاکیاستفاده از تکن راً،یاخاز این رو 
 یهامدل یاصل مزیت .(Fathololoumi et al., 2020; Han et al., 2018) را به خود جلب کرده است یشتریتوجه ب ها،تیاز محدود

                                                                                                                                                                                
1 Time-domain reflectometer  

2 Frequency domain reflectometry  

3 Soil moisture neutron probe 

4 Ground penetrating radar 

5 Soil water index 
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 یهااز انواع مختلف داده یزمان-یمکان یهایژگیو استخراج و دهیچیخودکار و کارآمد روابط پ ییدر شناسا هاآن ییتواناماشین  یریادگی
تحقیقاتی زیادی در زمینه برآورد رطوبت خاک با ترکیب  .کندیفراهم م پروفیل رطوبت خاک ترقیدق نیتخم یبرا یخام است که فرصت

را با رطوبت خاک  Fathololoumi et al( .2020)یادگیری ماشین صورت گرفته است. به طور مثال و سنجش از دور مختلف  یهاروش
( و رگرسیون RF)1جنگل تصادفی  هایهای یادگیری ماشین )الگوریتمو مدل 8-لندستهای از دادهمشتق شده  یهاشاخص استفاده از

 خطی چندگانه

2(MLR)) ها نشان داد که الگوریتمنتایج آن .ندکرد ینیبشیپRF سازی رطوبت خاک داشته است. بیشترین عملکرد را در مدلGe 

et al( .2019) هایهای نوری حاصل از تصاویر پهپاد در ترکیب با الگوریتمبا استفاده از شاخصRF  3و ماشین یادگیری سریع(ELM به )
 ELMنسبت به مدل  RFبرتری مدل  ی در مناطقی از شهر فوکانگ چین پرداختند. نتایج این بررسی حاکی ازسطحبرآورد رطوبت خاک 

)ضریب  با دقت بالای را سطح رطوبت خاک نیامکان تخم RF الگوریتم و نوری یهاشاخص بیترکها بیان کردند که بود. همچنین آن
 کند. یفراهم می امنطقه اسیدر مق (39/3و درصد انحراف نسبی 91/0تبیین 

ها به صورت ایستگاهی شود و در صورت استخراج نیز دادهگیری نمیرطوبت خاک اندازهجا که در غالب مناطق ایران اساساً داده از آن
ه به موارد گشا خواهد بود. با توجای خواهد بود لذا یافتن جایگزینی مناسب برای رفع این نقیصه در مدیریت آب کشاورزی بسیار راهو نقطه

 مطالعه شامل موارد زیر است:  نیا یف اصلاهدذکر شده، ا
- نوری یهابه کمک داده نیماش یریادگی یهامدلبا استفاده از  یامنطقه اسیدر مقسطحی قابل اعتماد رطوبت خاک  برآورد. 1

 .خاک یکیزیو اطلاعات ف 8-لندست ریحاصل از تصاو یحرارت
 .نهیمدل به یرطوبت خاک و معرف یابیدر باز نیماش یریادگیمختلف  یهاتمیالگور ییکارا یبررس. 2
 برآورد رطوبت خاک. در یحرارت- نوریازدور سنجش یرهایمتغخاک و  یکیزیف یپارامترها نیترمهم ییشناسا. 3

 ها مواد و روش 

 منطقه مورد مطالعه

انجام شد. شرکت کشت و صنعت حکیم فارابی  1398-1399این پژوهش در مزارع نیشکر کشت و صنعت حکیم فارابی در سال زراعی 
کیلومتری جنوب شهرستان اهواز و شرق  35هفت گانه شرکت توسعه نیشکر و صنایع جانبی استان خوزستان است که در یکی از واحدهای 

هکتار 14000مساحت کل کشت و صنعت  درجه قرار دارد. 48درجه و طول جغرافیایی  31و  30رودخانه کارون، در عرض جغرافیایی بین 
موقعیت جغرافیایی منطقه مورد مطالعه  .است( 250×1000)هکتاری  25مزرعه  480 هکتار است که دارای12000و سطح زیر کشت آن 

. این منطقه ر هزار استد 2/0تا 1/0شیب اراضی این واحد بین  متر و12حداکثر ارتفاع آن از سطح آزاد دریا حدود آمده است.  1در شکل 
گراد و درجه سانتی 92/22متر، میانگین سالانه دمای هوا یلیم 203دارای آب و هوای خشک و نیمه خشک با میانگین سالانه بارندگی 

 باشد.متر میمیلی 24/2270به میزان  Aتبخیر سالانه از تشت کلاس 

 های زمینی مورد استفادهداده

 نیاستفاده شد. بد گیری شدهی اندازهرطوبت خاک سطح هایدر طول دوره مورد مطالعه از داده یرطوبت راتییتغ قیدق سازیجهت مدل
از  منتقل شدند. پس شگاهیبه آزما نیتوز برای بلافاصله هانقطه مختلف در منطقه مورد مطالعه انجام و نمونه 27در  هایرگیمنظور نمونه

و  یرگیاندازه هاوزن خشک نمونه تیقرار داده شدند و در نها گرادیدرجه سانت108 یساعت در دما24مدت  هب هانمونه ه،یاول یرگیاندازه
 یرطوبت حجم ،یمقدار در وزن مخصوص ظاهر نیبا ضرب ا تیاستخراج شد. در نها 1خاک با استفاده از معادله  یمقدار رطوبت جرم
 . دیخاک محاسبه گرد

  =θm (1رابطه 
Mw-Ms

Ms

 

 وزن خشک نمونه خاک )گرم( است. sMوزن تر نمونه خاک )گرم( و  wMدرصد رطوبت جرمی خاک،  mθکه در آن 

                                                                                                                                                                                
1 Random forest 

2 Multiple linear regression 

3 Extreme learning machine 
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 منطقه مورد مطالعهموقعیت جغرافیایی  -1 لشک

 

متری( میلی 2شدند و پس از کوبیدن از الک )خاک در هوا خشک  یهانمونههای فیزیکی خاک، ابتدا گیری ویژگیبه منظور اندازه
 1و وزن مخصوص ظاهری (Day, 1965)به روش هیدرومترفراوانی نسبی ذرات خاک )درصد رس، سیلت و شن( عبور داده شدند و سپس 

(BD به روش حجمی )(Blake, 1965) .محاسبه شد 

 ها و پردازش تصاویرتهیه داده

از  2013 هیفور 4 خیدر تار 8-لندستجهت برآورد رطوبت خاک استفاده گردید. ماهواره  8-در این پژوهش از تصاویر ماهواره لندست
 ( و مادون قرمزOLI) 2نیزم یاتیبردار عمل ریتصو سنجنده توسط دو هااخذ مستمر دادهدر این ماهواره به فضا پرتاب شد.  ، آمریکاایفرنیالک

 یدارا TIRS ندهو دور و سنج کیمادون قرمز نزد ،یدر محدوده مرئ یفینه باند ط یدارا OLIسنجنده . ردگییصورت م (TIRS)3 یحرارت
 ینیزم هایرییگتناظر با اندازهم 8-لندست ویر بدون ابر از ماهوارهتص 16باشد. تعداد یدور م یدر محدوده مادون قرمز حرارت یفیدو باند ط

 5Enviافزار  نرمها با و تصحیحات اتمسفری و رادیومتریک آن دانلود4https://glovis.usgs.gov/) (USGS )( تیاز سا خاک، رطوبت

( و NTR7NSMI ,8(، رطوبتی )NDVI) 6گیاهی یهاشاخص ،یفیط یبازتابش باندها ریاز محاسبه مقاد سانجام شد. در نهایت پ 5.3.1
( به روش کانال تکی محاسبه شده LST) 9دمای سطح زمین(. لازم به ذکر است که 1استخراج شدند )جدول ( مورد نظرSWIحرارتی )

را منعکس  اهانیگ لیکلروف تیاست که با نسبت تابش جذب شده توسط فتوسنتز مرتبط است و فعال ینگیشاخص سبز کی NDVIاست. 
 NDVIشاخص  یمکان راتییتغ ی. با بررسدهدیرا در طول دوره رشد نشان م NDVIشاخص  یمکان راتیی( نقشه تغ2. شکل )کندیم

از  یرشتیکه در مهرماه مساحت ب یبوده است؛ به طور یشیرت افزابه صو یمورد بررس ورهآن در طول د راتییکه روند تغ شودیمشاهده م
 .بود 7/0از  شتریب NDVI یمنطقه دارا

 

                                                                                                                                                                                
1 Balk density 

2 Operational land imager 

3 Thermal infrared sensor 

4 United states geological survey 

5 Environment for visualizing images 
6 Normalized difference vegetation index 

7 Normalized soil moisture index 

8 NIR transformed reflectance 

9 Land surface temperature 
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 در طول دوره رشد NDVI. تغییرات مکانی شاخص 2 لشک

 

 NTR ردو شا یانتقال تابش هیز نظریک شاخص فیزیکی است که اKubelka-Munk   یآب سطح یبا محتوا باًیتقرمشتق شده و 
تواند اطلاعات مناسبی از وضعیت رطوبت خاک سطحی را در شرایط رطوبتی شاخص رطوبتی است که می یک NSMI دارد. یهمبستگ گیاه

 .(Lobell & Asner, 2002)درصد حجمی ارائه کند  50تر از پایین

ای پراکنش نقطهمثلث به شکل یک  و کندعمل می LSTو  شاخص پوشش گیاهیبین  بر پایه رابطه فیزیکی SWIشاخص رطوبتی 
 .دوشداده می نمایش

 8-های استخراج شده از تصاویر لندست. شاخص1 جدول

 منبع فرمول نماد متغیر

 NDVI هدگیاهی نرمال ش شاخص تفاضلی پوشش
ρNIR − ρRed

ρNIR +  ρRed

 Gates et al. (1965) 

 NSMI شاخص رطوبت خاک نرمال شده
ρSWIR1 − ρSWIR2

ρSWIR1 + ρSWIR2

 Haubrock et al. 

(2008) 

 NIR NTRبازتاب تبدیل شده 
(1 − ρNIR  )

2

2 ρNIR 

 
Kubelka and Munk 

(1931) 

 SWI شاخص خیسی خاک
LSTMax − LST 

LSTMax − LSTMin 

 Sandholt et al. (2002) 

: انعکاس مادون 𝛒𝐒𝐖𝐈𝐑𝟐، 1: انعکاس مادون قرمز طول موج کوتاه 𝛒𝐒𝐖𝐈𝐑𝟏: انعکاس باند قرمز، 𝛒𝐑𝐞𝐝انعکاس مادون قرمز نزدیک ،   𝛒𝐍𝐈𝐑که در آن:

 مرطوب در فضای مثلثی : لبه 𝐋𝐒𝐓𝐌𝐢𝐧: لبه خشک و  𝐋𝐒𝐓𝐌𝐚𝐱: دمای سطح زمین، LST، 2قرمز طول موج کوتاه

 
برای استخراج رطوبت خاک از مفهوم فضای مثلثی استفاده  و  این شاخص بسته به شرایط آب و هوایی و پوشش گیاهی متغیر است

شود و ( هر تصویر محاسبه میminLST( و مرطوب )maxLSTهای خشک )لبه  3و 2(. بدین منظور با استفاده از روابط 3کند )شکل می
 شود.قابل محاسبه می SWIساس فضای مثلثی، شاخصسپس برا
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  (Sandholt et al., 2002) دما/ پوشش گیاهی مثلثینمودار  .3 لشک

 

   a + b NDVImaxLST = (2رابطه 

 c + d NDVIminLST = (3رابطه 

 های خط هستند.ضریب dو a ،b ،cشاخص تفاضلی پوشش گیاهی نرمال شده و  NDVIا، هکه در آن

 های یادگیری ماشینمدل

 رگرسیون خطی چندگانه

از روش گام به گام به منظور وارد  .نمایدمستقل بر یک متغیر وابسته را فراهم می زمان اثر تعدادی متغیر، امکان تحلیل همMLRروش 
داری در یمعن شوند و اگر نقشمیمدل  وارد متغیرهای مستقلتمامی  روشاین در  کردن متغیرها در رگرسیون خطی چندگانه استفاده شد.

که در این پژوهش استفاده شده، چندگانه معادله رگرسیون خطی  .(Eshaghi et al., 2010) شوندرگرسیون نداشته باشند از آن حذف می
 نشان داده شده است. 4در معادله 

 …+ Y= a+bX1 +cX2 +dX3 (4رابطه 

 . باشدضرایب معادله می …,a,b,cبینی کننده و پارامترهای پیش X2,X1X,3.…,رطوبت خاک،  Yکه در آن 

 مدل های مبتنی بر درخت تصمیم 

قابل  جینتاا ب توانند، میآسان ریتفسی و سازادهیپگیرند و به دلیل های نظارت شده قرار میدرختان تصمیم در کلاسِ یادگیری ماشین
توسط  1984که در سال است  یونیروش رگرس کی CARTدرخت  .شوندو گسسته اعمال  وستهیپ یرهایمتغانواع  یرای باعتماد

Breiman et al( .1984)  معرفی شد. الگوریتمCART کند و همچنین قادر به های ورودی را به صورت بازگشتی دودویی تقسیم میداده
 شتی منشعببازگ طوربه کند وبه دو گروه فرزند منشعب می قاًیرا دق نیوالدی هاگرهاین الگوریتم  ای است.پردازش متغیرهای عددی و دسته

 شود.عملیات هرس کردن درخت انجام میساخت درخت،  ازپس دهد. نتواند ساخته شود، ادامه می یگرید کردن را تا زمانی که انشعاب

Wang and Witten (1996) تمیالگور M5P تمیرا از الگور M5 تیکردند. مز شنهادیو پ یبازسازهای پیوسته داده ینیبشیپ یبرا 
برخلاف سایر  مدل نیعمل کند. ا M5بهتر از  ی بزرگهاتواند در مجموعه دادهیاست که با کاهش اندازه درخت م نیا M5P یاصل

 یونیاصل، قانون و معادلات رگرس نیها را بر اساس چندداده یالگوها و روابط ضمن( به صراحت 2SVRو 1ANN) های یادگیری ماشینمدل
برای توضیح بیشتر  است. ساخت درخت، هرس درخت و صاف کردن درختی شامل سه مرحله اصل M5Pتوسعه درخت . کندیم وصیفت

 مراجعه شود. Wang and Witten (1996)به پژوهش 

 

                                                                                                                                                                                
1 Artificial neural network 

2 Support vector regression 
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 های مبتنی بر یادگیری جمعیمدل

 یهانهیدر زم یاندهیبه طور فزا جمعی یریادگی یهاتمیالگور ن،یماش یریادگی یو تئور وتریکامپ یبا توسعه فناور ر،یاخ یهادر سال
ی جمعی ریادگی. (Babaeian et al., 2021; Nguyen et al., 2022) اندمورد استفاده قرار گرفته یکشاورز قاتیدر تحق ژهیومختلف، به

 یهاتمیگورال شود.یاستفاده م یبا نظارت قو مدل بهتر و جامع کیدست آوردن  هبه منظور ب رندهیادگیچند  بیترک یعمدتاً برا یگروهیا 
 روش تقویتیهستند. ( Stacking) سازیو انباشته( Baggingگذاری )کیسه ،(Boostingتقویتی ) یهاتمیشامل الگور جمعی یریادگی جیرا

برازش داده آموزشی  هایای از دادهصورت تکرارپذیر با زیرمجموعههای درختی بهآن، مدل جلو است که درای روبهیک روش مرحله
ای موعهکه در قالب مج شد یمعرفبا الگوریتم تقویتی  جمعی یریادگی کیتکن کیبه عنوان  Friedman (2001)توسط  GBRT. شوندمی

 است که شامل یاروش مجموعه کی ،بوت استرپ عیتجم ای یگذارسهیک. روش شودیآموزش داده م یصورت متوال های درختی بهاز مدل
 Friedmanتوسط  RFR است. یآموزش یشده از داده ها یمختلف نمونه بردار یهامجموعه ریبا استفاده از ز تمیبار الگور نیآموزش چند

 . شد یمعرف یگذارسهیکبا الگوریتم  جمعی یریادگی کیتکن کیبه عنوان  (2001)
تقسیم شدند.  ایشآزمهای دادهدرصد  30آموزش و های درصد داده 70ها به مجموعه داده سازی،به منظور مدل پژوهشدر این 

با زبان  Spyder طیدر محهای یادگیری ماشین سایر الگوریتم سازیاستفاده شد و مدل 1SPSSاز نرم افزار  MLRبینی مدل جهت پیش
های به منظور بهینه سازی و تنظیم فراپارامترهای مدل folds-10اعتبار سنجی متقابل انجام شد. همچنین از روش  Python یسیبرنامه نو

دهد. مراحل انجام این مشخصات سناریوها و متغیرهای ورودی در برآورد رطوبت خاک را نشان می 2یادگیری ماشین استفاده شد. جدول
 ارائه شده است. 4پژوهش در شکل

 

 . سناریوهای تعریف شده در این پژوهش2 لجدو

 سناریو متغیرهای ورودی

B, G, R, NIR, SWIR1, SWIR2 1 

B, G, R, NIR, SWIR1, SWIR2, LST 2 

B, G, R, NIR, SWIR1, SWIR2, LST, SWI 3 

B, G, R, NIR, SWIR1, SWIR2, NDVI, NSMI, NTR 4 

B, G, R, NIR, SWIR1, SWIR2, LST, SWI, NDVI, NSMI, NTR, 5 

B, G, R, NIR, SWIR1, SWIR2, LST, NDVI, NSMI, NTR, SWI, Sand, Silt, Clay, BD 6  

B, G, R, NIR, SWIR1, SWIR2, LST, Sand, Silt, Clay, BD 7 

NDVI, NSMI, NTR, SWI, Sand, Silt, Clay, BD 8 

LST, NIR, SWIR2, NDVI, NSMI, NTR, SWI 9 

SWIR2, LST, SWI 10 

: انعکاس مادون قرمز طول SWIR1: انعکاس مادون قرمز نزدیک، NIR: انعکاس باند قرمز، R: انعکاس باند سبز، G : انعکاس باند آبی،Bکه در آن: 

پوشش  یشاخص تفاضل: NDVI: شاخص خیسی خاک، SWI: دمای سطح زمین، LST، 2: انعکاس مادون قرمز طول موج کوتاهSWIR2، 1موج کوتاه

: چگالی BD: رس، Clay: ماسه، Silt: شن، NIR ،Sandشده  لیتبد بازتاب: NTR، شاخص رطوبت خاک نرمال شده: NSMI، نرمال شده یاهیگ

 ظاهری 

 

 هاارزیابی دقت مدل

ی رهاایاز مع گیری شدهرطوبت خاک اندازهها با آن سهیپژوهش و مقا نیا شده در یبررس یهاعملکرد مدل زانیدقت و م یابیمنظور ارزبه
 . شد استفاده براساس روابط زیر (3MAE) خطا قدر مطلق نیانگیمو  (2RMSEمربعات خطا ) نیانگیجذر م، (2R) نییتب بیضر

∑] (5رابطه  (θobs−θ̅obs)(θest−θ̅est)N
i=1 ]

2

∑ (θobs−θ̅obs)2N
i=1  ∑ (θest−θ̅est)2N

i=1

= 2 R 

                                                                                                                                                                                
1 Statistical package for the social sciences 

2 Root mean square error 

3 Mean absolute error 
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√ = RMSE (6رابطه 
1

N
∑ (θest − θobs)2N

i=1 

 = MAE (7رابطه 
∑ |(θest−θobs|N

i=1

N
 

 نیانگیم بیه ترتب θ̅est  و θ̅obsمقدار رطوبت خاک برآورد شده،   θest شده و یریگمقدار رطوبت خاک اندازه θobs نجایکه در ا
 باشند.میشده و برآورد شده  یریگاندازه رطوبت خاک

 
 . روند کلی تحقیق4 لشک

 نتایج و بحث 

 های سنجش از دورگیری شده  با دادههمبستگی رطوبت خاک اندازه

شده از شتق م یکمک یرهایمتغگیری شده و به بررسی ارتباط بین رطوبت خاک اندازه رسونیپ یهمبستگ در گام نخست به کمک آزمون
 11و  خاک رطوبت نیبی را داریمعننتایج این آزمون همبستگی  (.5)شکلپرداخته شد  (نوری هایو شاخص )باندها 8-تصاویر لندست

های مقادیر همبستگی با رطوبت خاک سطحی توسط متغیر بالاترین .(p<0.05دهد )نشان می های سنجش از دورداده مبتنی بر ریمتغ
SWI ،NSMI ،SWIR2  وB که باندهای مشاهده شد؛ در حالیR ،G،NIR  ،SWIR1  وLST ترین میزان همبستگی را نشان دادند کم
بیان کردند، همبستگی ضعیف باندهای  راشباعیغ شرایطآب در  یکیدرولیرفتار ه بر اساس Nolet et al( .2014)طور کههمان (.5)شکل

در خاک  NIRباشد. از طرفی بازتاب باند بازتاب طیفی حاصل از آن می نوری احتمالاً بدلیل رفتار غیرخطی و کاهشی بین رطوبت خاک و
 یرطوبت سطحدر تخمین  NIRشدن استفاده از رابطه بازتاب  تردهیچیپ متفاوت است که منجر بهکاملاً لخت و همراه با پوشش گیاهی 

در  Adab et al( .2020). در همین راستا (Khellouk et al., 2020)گردد می یاهیاز خاک و پوشش گ یمخلوطهایی با مکان در
ایط ها حاکی از رفتار متفاوت باندها در شر. نتایج آنپرداختند یحرارت-نوری  یباندها سطحی و رطوبت خاک نیروابط ب یبه بررس ایمطالعه
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 لخت و سطحیخاک با رطوبت  را یهمبستگ نیترشیببه ترتیب  SWIR2و  SWIR1مختلف پوشش سطح خاک بود؛ به طوری که باند 
 همراه با پوشش گیاهی داشتند.

یر و تفسهای سازی فرآیندسادهو  جهت استخراج اطلاعات جدید نهیپس زم یهش خطابا توانایی کا نوریهای به طورکلی شاخص
توانند تغییرات رطوبت خاک را نشان دهند که به طور خاص این ویژگی میمنفرد  نوری یبهتر از باندها ولاً معم، ایپردازش تصاویر ماهواره

 یفیبازتاب طنشان دادند که  Acharya et al( .2021)و  Babaeian et al( .2021)شود. مشاهده می Wang et al( .2020)در نتایج 
ح و سط یزبر ،یمعدن بیاندازه ذرات، ترک عیتوز ،یخاک مانند مقدار ماده آل یعوامل ذات ریتواند تحت تأثیآب م یمحتواعلاوه بر  خاک

بت خاک ی برآورد رطوفیط . بنابراین بررسی خواص فیزیکی خاک به عنوان یک متغیر کمکی در رویکردهایردیرنگ عناصر خاک قرار گ
  تواند تأثیر بسزایی داشته باشد.سطحی می

 

 
 گیری شدهو رطوبت خاک اندازه 8-های سنجش از دور حاصل از لندستبین داده (R)ضریب همبستگی پیرسون  -5 لشک

 

 های یادگیری ماشینارزیابی عملکرد مدل

د. دههای یادگیری ماشین را نشان میاستفاده از مدلبا بینی رطوبت خاک ( در پیش2سناریو مختلف )جدول 10نتایج به کارگیری  3جدول 
عملکرد قابل قبولی داشتند.  های یادگیری ماشین مورد مطالعهالگوریتمهمه ( تقریباً MAEو  2R ،RMSEگیری )های اندازهشاخص از نظر

(. عملکرد سناریو 3داشت )جدول  10تا  1های یادگیری ماشین روندی تقریباً یکسان در سناریوهای برآوردهای رطوبت خاک در تمام مدل
های یادگیری ماشین مورد مدل در( SWIRو  RGB, NIR یسیالکترومغناط یهاباندی )شامل های سنجش از دور نوراول با ترکیب داده

 MAE (1/0- 006/0-cm3cm( و 11/0- 02/0 3-cm3cm) RMSEترین مقدار و بیش 2R (98/0- 44/0)مطالعه منجر به کمترین مقدار 

های یادگیری ماشین ( عملکرد مدل3و  2ورودی )سناریوهای های به داده SWIکه با اضافه شدن باند حرارتی و شاخص ( شد. در حالی3
اد تری از سناریوی دوم ارائه دهای دقیقهای یادگیری ماشین تخمینگیری بهبود یافت. همچنین سناریو سوم در تمام مدلبه طور چشم

 (.3)جدول 
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 یرطوبت خاک سطح ینیب شیدر پ( MAEیانگین مربعات خطا )( و مRMSE(، جذر میانگین مربعات خطا )R2ضریب تبیین )مقایسه مقادیر . 3 لجدو

 در مرحله آموزش پیشنهادیسناریو  10الگوریتم یادگیری ماشین برای  پنجبا استفاده از 

  ) MAE 3-cm3(cm    ) RMSE 3-cm3(cm  2R سناریو 

RFR GBRT M5P CART MLR  RFR GBRT M5P CART MLR  RFR GBRT M5P CART MLR  

059/0 007/0 099/0 089/0 078/0  074/0 023/0 11/0 11/0 096/0  8/0 98/0 48/0 5/0 44/0 1 
039/0 0073/0 065/0 081/0 078/0  05/0 024/0 079/0 10/0 096/0  91/0 98/0 75/0 58/0 44/0 2 

01/0 004/0 042/0 054/0 060/0  018/0 016/0 055/0 075/0 074/0  99/0 99/0 87/0 76/0 67/0 3 

038/0 006/0 054/0 079/0 078/0  048/0 018/0 068/0 098/0 096/0  92/0 98/0 81/0 60/0 44/0 4 

008/0 0011/0 04/0 046/0 057/0  015/0 01/0 051/0 064/0 071/0  99/0 99/0 89/0 83/0 70/0 5 

029/0 004/0 041/0 058/0 056/0  04/0 016/0 054/0 08/0 071/0  94/0 99/0 88/0 73/0 70/0 6 

037/0 027/0 062/0 064/0 077/0  047/0 054/0 076/0 088/0 094/0  92/0 91/0 77/0 68/0 47/0 7 

031/0 020/0 043/0 047/0 057/0  042/0 04/0 059/0 06/0 072/0  93/0 95/0 86/0 84/0 69/0 8 
0076/0 001/0 042/0 046/0 057/0  014/0 011/0 054/0 06/0 071/0  99/0 99/0 90/0 87/0 69/0 9 
016/0 01/0 047/0 052/0 060/0  034/0 032/0 06/0 069/0 075/0  98/0 96/0 86/0 84/0 67/0 10 

 

و  NDVI ،NSMIهای شود، دقت برآورد رطوبت خاک در سناریو چهارم با افزودن شاخصمشاهده می 3طور که در جدولهمان
NTR در مقایسه با سناریو سوم کاهش یافته است.  8-حاصل از ماهواره لندست نوریهای ورودی در ترکیب با باندهای به عنوان متغیر

به عنوان متغیر کمکی در برآورد رطوبت خاک  NTRو  NDVI ،NSMIهای نسبت به شاخص SWIاین نتیجه برتری استفاده از شاخص 
 یاتهای ذمکانیسمی در شرایط کمبود رطوبت خاک به دلیل اهیگ یهاشاخصه از دهد. لازم به ذکر است که نتایج استفادرا نشان می

 ابدییاهش مبه بخار آب ک  یاهیپوشش گ ییرسانادر مقابله با تنش آبی قابل اتکا نخواهد بود. از طرفی در شرایط کمبود رطوبت،  اهانیگ
ر محسوس و انباشت د یگرما یدر شارها یمصرف انرژ شیآن افزا مدایکه پ گذارد،یاثر م یبرخورد یپرتوها یرخداد بر بازتابندگ نیو ا

( SWIنند های حرارتی )ماتوان با استفاده از باند و شاخصو می (Goetz, 1997) خواهد کرد رییسطح تغ یدما رونیبرگ خواهد بود، از ا
بهتر  ISWشاخص  کهنشان داد  Potopová et al( .2020)نتایج مطالعات رطوبت موجود در خاک را بهتر شناسایی کرد. در همین راستا 

 دهد. ی را نمایش میکشاورز یهایخشکسال یزمان-یمکان راتییتغ، SPEIو  EVIهای از شاخص

 MAEو  RMSEهای خطا در سناریو پنجم مقدار آماره 8-حرارتی حاصل از تصاویر لندست- نوریهای سنجش از دور با کاربرد داده
ور در متغیرهای سنجش از دخاک به  یکیزیف اتیخصوصکاهش یافت و نتایجی مشابه نتایج سناریوی سوم رقم خورد. با اضافه شدن 

در تخمین رطوبت خاک کاهش  RFRو  CART ،M5P ،GBRTهای های ورودی )سناریو ششم( دقت عملکرد الگوریتممجموعه داده
ر د های ورودی سناریوی ششم )سناریو هفتم( منجر به کاهش محسوس دقت برآوردی از متغیرو رطوبت یاهیگ هایشاخصیافت. حذف 

باندهای حذف  به توانیرا مهای ششم و هفتم بهتر سناریوی هشتم نسبت به سناریوعملکرد های یادگیری ماشین شد. از طرفی تمام مدل
 . نسبت داد ( در ترکیب با خصوصیات فیزیکی خاکNDVI, NSMI, NTR, SWIهای گیاهی و رطوبتی )و افزودن شاخص نوری

( در سناریو نهم با ترکیب متغیرهای ورودی MAEو  RMSEترین و کم 2Rهای یادگیری ماشین )بالاترین بهترین عملکرد مدل
SWI ،NTR ،NSMI ،NDVI ،SWIR2 ،NIR  وLST  و  یاهینوع رابطه رطوبت خاک با پوشش گ (.3مشاهده شد )جدولLST  از نظر

بلافاصله  LSTاست که  یدر حال نیقابل مشاهده است، ا NDVIتوسط  ریرطوبت خاک با تاخ راتییکه تغ یمتفاوت است. به طور یکیزیف
  NIRو  LST هایاندو ب SWI ،NDVI ،NTR هایباعث عملکرد متفاوت در شاخص یژگیو نیکند. همیم رییتغ یدر پاسخ به تنش آب

کردند  انیب ای( در مطالعه2018. )Fernández-Novales et al نیدارد. همچن خوانی( هم2020. )Potopová et al جیکه با نتا شودیم
از  منعکس شده یفیمشخصات ط رییمنجر به تغ تیر نهاو د دهدیقرار م رتاثی تحت را هاآب برگ یرطوبت خاک، محتوا راتییکه تغ

 1TTVIو  NDVI هاینسبت به شاخص NIRو  Red ی( نشان دادند که باندها2021. )Araya et al ی. از طرفشودیم یاهیگ شپوش
رطوبت  راتییبا تغ زین SWIR2، باند LSTو NIR یباندها برخوردار هستند. علاوه بر یبالاتر تیاز اهم یدر برآورد رطوبت خاک سطح

Adab et al( .2020 ) جیارتباط در نتا نیدارند. ا یقابل توجه هایبازتاب یفیمحدوده ط نیدارد؛ چرا که انواع خاک در ا یخاک ارتباط موثر
 هایاز مجموعه داده NTRو   NIR  ،NDVI  ،NSMI یرهایدهم با حذف متغ یوسناری در هادقت برآورد ی. از طرفباشدیقابل مشاهده م

                                                                                                                                                                                
1 Thiam’s transformed vegetation index 
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 لیه دلدر برآورد رطوبت خاک ب یو رطوبت یاهیگ هایشاخص یژهیو تیاهم نیابرا. بنافتینسبت به حالت حضورشان کاهش  یقبل یِورود
 .  شودیم انینما شیاز پ شی( بنهزمیاز پس یناش یبه عوامل مزاحم )خطاها تیعدم حساس نهمچنی و خاک رطوبت ها بهموثر آن تیحساس

روابط  4جدول(. 3مشاهده شد )جدول  MLRهای مورد بررسی در مدل ترین عملکرد برآورد رطوبت خاک در بین الگوریتمضعیف
رین تهمچنین در این الگوریتم کم .دهدیرا نشان م ویدر هر سنار یورود یرهایو متغ یرطوبت خاک سطح نیچندگانه ب یخط یونیرگرس

(. با بررسی روابط این 4( ثبت شد )جدول MAE=078/0 و 2R ،096/0=RMSE=45/0اول، دوم و چهارم )های بینی در سناریودقت پیش
سازی نهایی از فرآیند مدل SWIR2شود که طی رگرسیون گام به گام تمامی متغیرهای ورودی به جز باند ( مشاهده می4سه سناریو )جدول

RMSE (07/0 )ترین مقدار ( و کم70/0) 2Rشده است. همچنین بیشترین مقدار  هااند که همین امر منجر به عملکرد ضعیف آنحذف شده
 ,B, G, R, NIR, SWIR1, SWIR2 یرهایمتغ ،4در سناریوی ششم به دست آمد. مطابق با جدول MLR( مدل 05/0) MAEو 

NDVI, Sand, Silt  و BDاهرطوبت خاک نداشت ینیبشیدر پ دارییثر معنا ششم ویدر سنار( 05/0ندP< ) مدل حذف رابطه نهایی و از
( موثرترین متغیر در تخمین رطوبت خاک در سناریو ششم 578/0=β) SWIاز طرفی با توجه به ضریب استاندارد شده بتا، متغیر  شدند.

مقادیر  در مرحله آزمایش و( 6سناریوی ) MLRبینی شده توسط سناریوی برتر مدل ، نمودار پراکنش مقادیر پیش5شناخته شد. شکل
در بهترین حالت خود نیز قادر به ثبت عملکردی مناسب و  MLRدهد که مدل دهد. بررسی این نمودار نشان میمشاهداتی را نشان می

( در پژوهشی به بررسی رطوبت خاک سطحی در دو 1398(. باقری و همکاران )2R=65/0رضایت بخش در مرحله آزمایش نبوده است )
های ماهواره ها رطوبت خاک سطحی را با استفاده از دادهپرداختند. آن تهران کشاورزی جنوب استان در مزارع ماه )اسفند و اردیبهشت(

های اسفند و اردیبهشت به دست آوردند. همچنین برای ماه 81/0و  72/0به ترتیب با ضریب تبیین  چندگانهو رگرسیون خطی  8-لندست
Prakash et al (2019 نشان دادند که مدل )MLR ینی بی عملکرد بهتری در پیشو شبکه عصب بانیبردار پشت نیماشهای نسبت به مدل

رسد بین پارامترهای ورودی در این پژوهش، به نظر می MLRبخش مدل رطوبت خاک دارد. بااینحال با توجه به نتایج نه چندان رضایت
 و رطوبت خاک روابط غیر خطی وجود دارد.

از  10تا  1در سناریو  CARTهای خطا حاصل از برآورد رطوبت خاک توسط مدل همبستگی و آماره،  ضرایب 3مطابق با جدول 
متغیر بود. همچنین بالاترین دقت برآورد رطوبت  044/0تا  089/0بین  MAEو  056/0تا  11/0بین  RMSE، 88/0تا  5/0بین  2Rمقادیر 

پراکندگی مقادیر رطوبت  6(. شکل MAE=046/0و  2R ،057/0=RMSE=88/0باشد )خاک توسط این مدل مربوط به سناریوی نهم می
دهد. پراکندگی مقادیر برآورد شده مدل را نشان می 9در سناریو  CARTگیری شده و برآورد شده در مرحله آزمایش با مدل خاک اندازه

CART ها نشان دهنده عملکرد ضعیف مدل ی آنسانتی متر مکعب در سانتی متر مکعب نسبت به مقدار واقع 35/0های بالای در رطوبت
ش را در که حداکثر کاه دودویی یبازگشت یبندمیبا استفاده از تقس دودوییدرخت  کی لیبا تشک CARTمدل (. 6در این بازه است )شکل

رطوبت خاک با استفاده  قابل قبول برآوردهمچنین عمل کرد.  MLRبهتر از ، (Acharya et al., 2021) به همراه دارد ریمتغ یریرپذییتغ
 .گزارش شده است در چین Han et al( .2018)توسط  CARTاز مدل 

در مرحله آموزش در تمامی سناریوها )بجز سناریوی اول( بهتر از  M5Pشود، عملکرد مدل مشاهده می 3طور که در جدول همان
(، 2R ،042/0=MAE = 90/0ترین دقت برآورد رطوبت خاک در این مدل به ترتیب در سناریو نهم )بود. بیش CARTو   MLR هایمدل

 رطوبت شده ینبیشیپ ریمقاد یپراکندگ زانیم( مشاهده شد. بررسی 2R ،042/0=MAE=87/0( و سوم )2R،04/0=MAE =89/0پنجم )
ها داشت ( ، نشان از عملکرد تقریباً مشابه آن9و  5، 3)سناریوی  M5Pمدل در سه سناریوی برتر  یمشاهدات ریمقاد خاک سطحی از

رابطه رگرسیونی چندگانه( توانست با کاربرد تعداد روابط  519) CARTرابطه رگرسیونی چندگانه( برخلاف مدل  91) M5P(. مدل 7)شکل
 حله آموزش نشان دهد.کمتر دقت برآورد بالاتری را از رطوبت خاک سطحی در مر

ردار ب نیو ماش افتهی درختان توسعه ،یجنگل تصادف مانند ینیماش یریادگی یهاکه مدل داد نشان Acharya et al( .2021)یج نتا
 . دارند (CART)رگرسیون و  یبندچندگانه و درختان طبقه یخط ونیرگرس یهانسبت به مدل یعملکرد بهتر بانیپشت

ترین مقادیر و کم 2Rها )بالاترین مقدار ( نشان از برتری آنRFRو  GBRTبدست آمده از هر دو مدل یادگیری جمعی ) نتایج
RMSE  وMAE(. مشابه مدل 3جدول های مورد بررسی دارد )( در تخمین رطوبت خاک در مرحله آموزش نسبت به سایر الگوریتمM5P 

ضریب تبین  بیشترین مقدار  باهای یادگیری جمعی های سوم، پنجم و نهم در هر دو مدلبالاترین دقت تخمین رطوبت سطحی در سناریو
(99/0=2Rو کم ) ترین مقدارRMSE (016/0- 011/0=GBRTRMSE  014/0 -018/0؛=RFRRMSE مشاهده شد. با توجه به نمودارهای )

ترین در سناریوهای برتر، مشخص شد که بیش RFRو  GBRTهای بین رطوبت خاک معیار و تخمین زده شده با مدل 1:1همبستگی 
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متر مکعب رخ متر مکعب در سانتیسانتی 45/0تا  35/0ی مقادیر یش بین بازههای رطوبت خاک سطحی در مرحله آزماپراکندگی در برآورد
 انیشااند. در مرحله آزمایش به خوبی رطوبت خاک را برآورد کرده RFRو  GBRT(. با اینحال هر سه سناریو در دو مدل 7داده است )شکل

تر است که همین امر باعث کاهش پیچیدگی کمGBRT  تمیالگورنسبت به  RFRی قابل تنظیم در مدل پرپارامترهایهاکه تعداد  ذکر است
در برآورد رطوبت  RFRتوان گفت مدل (، می7( )شکلMAEو  RMSEهای خطا )گردد. همچنین با توجه به آمارهتر آن میو کاربرد سریع

نیز کاملًا GBRT  تمیالگورچند که نتایج های مورد بررسی ارائه کرده است، هرخاک در مرحله آزمایش بهترین عملکرد را بین تمام مدل
 نیماشی ریادگیشش روش مختلف ها از بود. آن Acharya et al( .2120)های رضایت بخش بود. نتایج پژوهش حاضر همسو با یافته

(1DT ،RFR ،BRT ،MLR ،SVR  وANNبرای برآورد رطوبت خاک ) شمال آمریکا استفاده در واقع  قرمز رودخانه سواحلر امتداد د
و  045/0به ترتیب  RMSEو  04/0کمتر از  MAEبهترین عملکرد را با  BRTو  RFRهای الگوریتم نشان داد کهها کردند. نتایج آن

 هایعملکرد 53/0 و 52/0به ترتیب  2R با مقادیر  ANNو  MLR یهامدلداشته است. در حالی که  مترمکعب در مترمکعب 048/0
 ANN ،SVR ،2RVR ،RFRیادگیری ماشین ) تمیالگور به ارزیابی عملکرد پنج Araya et al( .2021)همچنین   .ارائه کردند ی رافیضع
 یهامدل ها نشان داد کههای سنجش از دور و خصوصیات خاک پرداختند. نتایج آن( در برآورد رطوبت خاک با استفاده از داده3BRTو 

درصد(  4تر از کم RMSE( توانایی بالاتری در برآورد رطوبت خاک دارند )RFRو  BRTهای )الگوریتم میبر درخت تصم یمبتن ونیرگرس
 باشد.های پژوهش حاضر مییافتهکه مطابق با 

 
 . روابط رگرسیون خطی چندگانه بین رطوبت خاک و متغیرهای ورودی در سناریوهای مختلف4 لجدو

 سناریو های رگرسیون خطی  چندگانهمدل

SM= 52.455 – 116.143SWIR2 1 

SM= 52.455 – 116.143SWIR2 2 

SM= 21.195 + 36.861SWI – 129.612SWIR2 + 100.803R 3 

SM= 52.455 – 116.143SWIR2 4 

SM= -78.857 + 39.049SWI + 97.958NSMI + 7.509NTR + 0.317LST – 36.910NDVI – 60.829SWIR1 5 

SM= -66.073 + 36.578SWI + 64.091NSMI – 0.514Clay + 13.465NTR + 0.246LST 6 

SM= 74.549 – 115.123SWIR2 – 0.623Clay 7 

SM=14.449 + 37.583SWI + 55.771NSMI – 0.473Clay +5.707NTR 8 

SM= -97.986 + 38.555SWI + 99.413NSMI + 12.359NTR + 0.292LST – 16.590NDVI 9 

SM=22.676 + 35.806SWI – 59.135SWIR2 10 

 

 
 در مرحله آزمایش با رطوبت خاک اندازه گیری شده در MLRو CARTنمودار پراکندگی مقایسه مقادیر رطوبت خاک برآورد شده از  .6 لشک

 (6و  9)سناریو  سناریوهای برتر

 

                                                                                                                                                                                
1 Decision tree 

2 Relevance vector regression 

3 Boosted regression trees 
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 RFR GBRT M5P  

 

   

 3سناریو

   

 5سناریو 

   

 9سناریو

  (cm3cm-3رطوبت خاک اندازه گیری شده )

در مرحله آزمایش با رطوبت خاک اندازه گیری شده در  M5P و  RFR،GBRT. نمودار پراکندگی مقایسه مقادیر رطوبت خاک برآورد شده از 7 لشک

 (S5,S3S,9سناریوهای برتر )

 

 گیرینتیجه
زمانی با هدف پایش  در مقیاس مکانی و یسطح رطوبت خاکبرآورد منظور به هزینهسریع و کمجدید،  رویکرد، یک پژوهشدر این 

در ترکیب (  RFRو MLR ،CART ،M5P ،GBRTمختلف )یادگیری ماشین  مدل خشکسالی در مناطق گرم و خشک پیشنهاد شد. پنج
بینی رطوبت خاک سطحی استفاده شدند. و برخی خصوصیات فیزیکی خاک برای پیش 8-های حاصل از تصاویر ماهواره لندستبا داده

ازدور و  سنجش از ترکیب متغیرهایمختلف  سناریو 10بررسی رابطه و اهمیت بین متغیرهای ورودی و رطوبت خاک، همچنین به منظور 
ها از هر مدل معرفی شدند. نتایج نشان داد که های آماری بهترین سناریوو بر اساس شاخص خصوصیات فیزیکی خاک توسعه داده شد

 GBRT>M5P>CART>MLR≥RFRرتیب کاهشی در اکثر سناریوها به صورت به ت 2Rهای یادگیری ماشین براساس مقدار مدل
ها در مرحله آزمایش نشان داد که این مقدار در های برتر مدلسناریو (RMSEهمچنین بررسی مقادیر خطایِ ) شوند.بندی میرتبه

 MLR (052/0و  M5P هایتمیالگور در ( در سناریوی نهم و030/0و  032/0، 067/0)به ترتیب  RFR و CART ،GBRTهای الگوریتم
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 یاندهابنتایج نشان داد که استفاده از خصوصیات فیزیکی خاک در ترکیب با  .بیشینه است سناریوی پنجم و ششمدر  بی( به ترت071/0و 
خاک  های بهینه از رطوبتبینیمنجر به پیش RFR و CART ،M5P ،GBRTهای در مدل ییو دما یرطوبت ،یاهیگ هایو شاخص نوری

استفاده از درصد رس، علاوه بر کاربرد اطلاعات سنجش از دوری تأثیر بسزایی در مدل تِخمین  MLRکه در مدل شود. در حالیسطحی نمی
ها زمانی رخ (. عملکرد بهینه در اکثر مدل2R=68/0رطوبت خاک سطحی داشته است اما عملکرد کلی این الگوریتم رضایت بخش نبود )

( NTRو  NDVI ،NSMIهای گیاهی و رطوبتی )مانند ( )حاصل از روش مثلثی( به ترکیب شاخصSWI) سی خاکخی داد که شاخص
های ( عملکرد بهتری نسبت به سایر مدلRFRو  GBRTهای یادگیری جمعی )بدست آمده، مدل نتایجاضافه شد. به طور کلی مطابق با 

 راتییتغ یبه خوب SWIو  NTR ،NSMI ،NDVI ،SWIR2 ،NIR ،LSTهای مورد مطالعه داشتند. این دو مدل با استفاده از متغیر
ر زمینه رفع دتواند میپژوهش حاضر  نتایجاز بنابراین استفاده نشان دادند.  بدون نیاز به اطلاعات زمینی را یدانیم اسیدر مقرطوبت خاک 

ود در مطالعات شتأیید هرچه بیشتر نتایج این تحقیق، پیشنهاد می برایگشا و کاربردی باشد. راهخاک و گیاه بلادرنگ رطوبت  پایش چالشِ
 بررسی شود. های سنجش از دور در شرایط محیطی و مدیریتی متفاوتدادهو  خاک بین رطوبت آینده ارتباط

 
 "گونه تعارض منافع بین نویسندگان وجود نداردهیچ"

 منابع
برآورد رطوبت خاک با استفاده از سنجش از دور نوری، حرارتی و راداری (. 1398)منصور  ،پروین و علی اصغر، حسین زاده ؛میلاد ،باقری ؛کیوان ،باقری

 63-74،( 47) 13 ،)مطالعه موردی: اراضی جنوب تهران(. مجله علوم ومهندسی آبخیزداری ایران 
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Spatial-temporal modeling of soil moisture using optical and thermal remote 

sensing data and machine learning algorithms 

 

EXTENDED ABSTRACT 
 

Introduction: 

Spatiotemporal estimation and monitoring of soil moisture based on remote sensing observations are 

essential for managing water resources, improving agricultural land productivity, increasing water use 

efficiency, and assessing crop drought conditions. In this regard, methods based on optical and thermal remote 

sensing data have successfully estimated surface soil moisture at different scales. However, the physical nature 

of these data has limited and challenged their application in dense vegetation conditions, necessitating 

improving and increasing the estimation accuracy in these areas. 

 

Objective: 

This research aims to develop a new approach to estimating surface soil moisture in agricultural fields 

with dense vegetation conditions, such as sugarcane fields, using machine learning algorithms by incorporating 

optical and thermal remote sensing data and soil physical properties. 

 

Materials and methods: 

This study used 16 Landsat-8 images during the sugarcane crop’s growth period in 2018-2019 at Hakim 

Farabi Sugarcane Agro-Industrial company in the Khuzestan province of Iran. Soil moisture measurements 

were collected simultaneously as the satellite passed through the study area at more than 430 control locations 

during the period. A set of 10 scenarios of various unique combinations of the available input variables were 

developed. Five popular machine learning algorithms evaluated the scenarios, including multiple linear 

regression (MLR), decision tree-based algorithms (Classification and Regression Trees (CART) and M5-

pruned (M5P)), and ensemble learning-based algorithms (gradient-boosted regression trees (GBRT) and 

random forest regression (RFR)). 

 

Results and discussion: 
According to the results, the highest correlation between input variables and surface soil moisture was 

observed in Soil Wetness Index (SWI) and Normalized Soil Moisture Index (NSMI) with R values of 0.79 and 

0.69, respectively. While the NIR band with an R-value of 0.56 showed the lowest correlation. The obtained 

results showed the high ability of machine learning algorithms to estimate surface soil moisture in the area. 

The highest accuracy of machine learning algorithms based on R2, RMSE, and MAE results was obtained in 

GBRT (0.99, 0.011, and 0.006) in scenario 9, RFR (0.99, 0.014, and 0.007) in scenario 9, M5P (0.90, 0.054, 

and 0.042) in scenario 9, CART (0.87, 0.058, and 0.046) and MLR (0.70, 0.07, and 0.056) in scenario 6, 

respectively. The importance of incorporating soil physical properties, especially clay percentage, with remote 

sensing data was observed only in the MLR algorithm. While in CART, M5P, GBRT, and RFR algorithms, 

the use of soil physical properties in combination with optical bands and different vegetation, humidity, and 

temperature indices did not lead to proper surface soil moisture predictions. 

 

Conclusion:  
In general, the findings of this research show the importance of using variables based on Landsat-8 remote 

sensing data (NTR, NSMI, NDVI, SWIR2, NIR, LST, and SWI) in combination with ensemble learning 

algorithms (RFR and GBRT) that can be independent of any ground measurements. The proposed method 

provides valuable results for estimating and monitoring surface soil moisture in high-vegetation areas. 
 

Keywords: High Vegetation, Machine Learning Algorithms, Remote Sensing, Soil Moisture, Soil Physical Properties. 


