
 

 

Soil Moisture Modeling and Spatial Resolution Enhancement of SMAP Satellite Data at the 

Farm Scale Using Remote Sensing Data 

Abstract 

Nowadays, soil moisture estimation using SMAP satellite data is feasible at a temporal resolution of less than three days; however, 

the spatial resolution of these data is relatively coarse. In this study, a downscaling approach was applied to enhance the spatial 

resolution of SMAP soil moisture by integrating Sentinel-1 SAR and MODIS data. The study focused on estimating soil moisture 

in maize fields through field measurements collected from five farms at the Megsal Agro-Industrial Complex in the Qazvin Plain 

during the summer growing season of 2022. A Random Forest (RF) modeling approach was employed to estimate soil moisture, 

and six scenarios were defined, each representing a different combination of indices derived from Sentinel-1 and MODIS data as 

inputs to the RF model for SMAP soil moisture downscaling.The results indicate that among the evaluated scenarios, scenario RF6 

in Farm 1 (M1) achieved the highest correlation with in-situ soil moisture (R = 0.97) and RMSE = 0.04 (cm³/cm³), followed by 

scenario RF5 with R = 0.96. The superior performance of RF5 and RF6 is attributed to the inclusion of the Leaf Area Index (LAI) 

and land cover maps. Moreover, the correlation between measured soil moisture and LAI was high (R = 0.88), highlighting the 

importance of vegetation indices in soil moisture estimation. Considering the limited availability of point-based soil moisture data 

and the need for continuous maps to monitor small farms, applying downscaling techniques can significantly improve the accuracy 

of SMAP data, making it a cost-effective and efficient tool for agricultural management and research. 
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 

Soil moisture is one of the primary determinants governing energy exchange between the land surface and atmosphere, 

influencing plant growth, crop water use, and hydrological responses. In agricultural environments, particularly in semi-arid regions 

such as the Qazvin Plain of Iran, the precise monitoring of surface soil moisture is fundamental for optimizing irrigation practices 

and maintaining crop productivity under increasing water stress conditions. Recent advances in satellite remote sensing have 

enabled large-scale estimation of soil moisture; however, limitations remain regarding the spatial resolution of passive microwave 

sensors such as the Soil Moisture Active Passive (SMAP) mission. Although SMAP provides soil moisture observations with a 

revisit frequency of less than three days, its coarse spatial resolution (~9 km) restricts its applicability for field-scale agricultural 

monitoring where the spatial variability of soil moisture is significant. 

To address this limitation, downscaling methods integrating Synthetic Aperture Radar (SAR) observations and optical 

vegetation indices have been developed to enhance SMAP spatial resolution without compromising temporal continuity. Sentinel-

1 SAR provides backscatter information sensitive to surface roughness and soil moisture, while MODIS products offer vegetation 

and land surface parameters that characterize canopy cover, evapotranspiration, and water retention. In this study, a multi-sensor 

data fusion and machine-learning–based downscaling approach was applied to estimate soil moisture at field scale in maize farms 

within the Megsal agricultural complex. Specifically, the Random Forest (RF) algorithm was used due to its capacity to model 
nonlinear relationships and its robustness in handling high-dimensional predictor variables. 

Materials and Methods 

Study Area and Field Data 

The study was conducted in five maize fields located in the Megsal agricultural complex in the Qazvin Plain during the 

2022 growing season. The region is characterized by a semi-arid climate with warm summers, and irrigation is primarily supplied 

by groundwater. Soil texture across the fields is predominantly loam. Soil moisture measurements were collected from each field 

at a depth of 0–30 cm using the HH2 moisture probe. Sampling was repeated throughout the growing season to capture temporal 

fluctuations associated with irrigation events and plant development. 

Remote Sensing Data 

Three categories of remotely sensed data were employed: 

Data Source Parameter Spatial/Temporal Resolution 

SMAP L3 Soil moisture 9 km / 2–3 days 

Sentinel-1 SAR σ⁰VV backscatter ~20 m / 6–12 days 

MODIS NDVI, EVI, NDWI, LAI, LST, Albedo 250–1000 m / 8–16 days 



 

 

Additionally, elevation and slope were derived from SRTM DEM to incorporate topographic variation influencing water 
redistribution. 

Downscaling Modeling Scenarios 

Six predictive model scenarios (RF1–RF6) were developed based on incremental combinations of remote sensing 

predictors, ranging from minimal configurations (LST and NDVI) to extended models incorporating vegetation indices, radar 

backscatter, land cover type, and terrain parameters. The Random Forest algorithm was implemented in the Google Earth Engine 
cloud environment. Model performance was assessed against ground measurements using: 

 Correlation coefficient (R) 

 Root Mean Square Error (RMSE) 

 Mean Absolute Error (MAE) 

 Normalized RMSE (NRMSE) 

Results 

Model performance varied substantially among the tested scenarios. Scenarios integrating vegetation structural parameters and land 

cover information (RF5 and RF6) consistently produced the highest accuracy across all fields. In Field M1, RF6 yielded the 

strongest performance (R = 0.97; RMSE = 0.04 cm³/cm³), indicating near‐exact correspondence to measured soil moisture. RF5 

followed closely (R = 0.96), reflecting the influence of canopy structure on soil moisture retention. 

The contribution of LAI was particularly significant, exhibiting a strong relationship with measured soil moisture (R = 0.88). This 

highlights the role of vegetation biomass in regulating canopy shading and transpiration dynamics, which in turn affects surface 

moisture availability. Scenarios lacking vegetation parameters (RF1–RF3) demonstrated lower accuracy (R = 0.51–0.75), 

confirming that soil temperature and backscatter alone are insufficient to represent field-scale moisture variability, especially during 

mid-season crop growth. 

Temporal comparisons further revealed that downscaled soil moisture estimates effectively captured the progression of the maize 

growth cycle, including moisture increases following irrigation and declines during periods of high atmospheric demand. Models 

performed more consistently in fields with uniform irrigation pressure (linear systems) compared to strip irrigation fields where 
uneven water distribution increased spatial heterogeneity. 

 

Conclusion 

This research demonstrates that integrating Sentinel-1 SAR and MODIS-derived vegetation and surface parameters with 

SMAP soil moisture significantly improves spatial resolution and estimation accuracy at the field scale. The Random Forest–based 

downscaling approach produced high agreement with measured soil moisture, particularly when LAI and land cover information 

were included. The proposed approach offers a cost-effective and operationally feasible framework for precision irrigation 

planning, crop monitoring, and hydrological assessment in semi-arid agricultural systems. The results underscore the value of 
multi-sensor data fusion in bridging the gap between regional-scale satellite products and field-level management needs. 
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 با مزرعه اسیمق در SMAP ماهواره یهاداده یمکان وضوح بهبود و خاک رطوبت یمدلساز

 دور از سنجش یهاداده از استفاده

 چکیده

های این داده بزرگ پیکسل سایز پذیر شده است اما اندازهسه روز امکاندر مقیاس زمانی کمتر از  SMAPامروزه برآورد رطوبت خاک با استفاده از ماهواره 
به کارگرفته است لذا با هدف  MODIS یهاو داده Sentinel-1 SAR بیترک با SMAP رطوبت خاک اسیکاهش مق یبرا یکردیرواست. در این پژوهش 

  مزرعه در کشت و صنعت مگسال واقع در دشت قزوین در دوره کشت 5برآورد رطوبت خاک در مزارع ذرت به برداشت نمونه رطوبت خاک گیاه ذرت  از 
شد که هر  فیتعر ویپژوهش شش سنار نیدر ااستفاده شد. ، خاکبرای تخمین رطوبت جنگل تصادفی  تکنیکاز پرداخته شد. در این پژوهش  1401 تابستان

 اسیکاهش مق یبرا یمدل جنگل تصادف یعنوان ورودبه MODIS و Sentinel-1 یهاداده از شدهاستخراج یهاشاخص از متفاوت بیترک کی انگریب ویسنار
 و R=0.97با مقدار  RF6(، سناریو M1های مورد بررسی در مزرعه یک )که در بین سناریو دهدنتایج به دست آمده نشان می .است SMAP خاک رطوبت

(3cm/3cm) 0.04RMSE=  6بیشترین میزان همبستگی را داشته است. بعد از سناریوRF 5، سناریوRF  0.96 با مقدارR=   .از همبستگی بالایی برخوردار است
و نقشه کاربری اراضی اشاره کرد. در بررسی همبستگی  LAIتوان به وجود شاخص را می RF6و  RF5های از جمله دلایل افزایش میزان همبستگی در سناریو

میزان همبستگی بالایی را با مقادیر رطوبت خاک  R= 0.88گیری شده مشخص شد که این شاخص با مقدار میان شاخص سطح برگ و رطوبت خاک اندازه
سازی های ریزمقیاسکارگیری روشهای پیوسته برای پایش مزارع کوچک، بهو نیاز به تهیه نقشهای رطوبت خاک های نقطهبه دلیل محدود بودن داده .دارد
 .های کشاورزی تبدیل کندصرفه برای مدیریت و پژوهشبهطور مؤثری افزایش داده و آن را به ابزاری کارآمد و مقرونرا به SMAP هایتواند دقت دادهمی

 SMAP ،MODISسازی، سنجش از دور، اک، ریزمقیاسجنگل تصادفی، رطوبت خکلیدواژه:  

 

 مقدمه:

مدیریت در  یدارد و نقش مهم یادیز تیاهم یآب و انرژ یجهان یهادر چرخه یدیعامل کل کی( به عنوان SMرطوبت خاک )
موثر  یاجرا یرطوبت خاک برا قیدق لیو تحل هیتجز .(Ochsner et al., 2013)کندیم فایا نیو سطح زم یکیدرولوژیه یندهایآفر

رطوبت  شیپا .(Ansari & Deshmukh, 2017)ت اس یاتیح یو هواشناس یکشاورز ،یباغبان ،یدرولوژیه یکاربرد یهادر برنامه
و  ، تبخیر و تعرقیکشاورز اهانیگ دیمنابع آب، تول تیریمد ،یخشکسال ینیبشیآب و هوا، پ ینیب شیپمانند  ییکاربردها یخاک برا

 یهاروش. های مختلفی به منظور برآورد رطوبت خاک وجود داردروش .(Babaeian et al., 2019) مهم است ایاز بلا یریشگیپ
رطوبت خاک هستند که به  نیتخم یبرا یو آن قیدق یها( روشGPR) نیزم ی( و رادار نفوذTDR) یدامنه زمان یبازتاب سنج

 یریادگیسنجش از دور و  مانند یمختلف یهاکیتکن .(Dobriyal et al., 2012) کنندیکارآمد منابع آب کمک م یو نگهدار صیتخص
 هاتمیالگور نیاز پرکاربردتر یکیبه عنوان  یجنگل تصادف تمیو الگور شوندیرطوبت خاک استفاده م نیدر تخم یابه طور گسترده نیماش
مقدار  توانندیمنطقه م کیاز نقاط  یاریمتعدد در بس یهایریگاگرچه اندازه .(Singh et al., 2023) شودیشناخته م نهیزم نیدر ا

 اسیو در مق ادیز یهایریگبه اندازه ازیها در صورت نروش نیکنند، اما استفاده از ا نییآن منطقه تع یمتوسط رطوبت خاک را برا
آب در خاک به خواص  عیتوز ن،ی. علاوه بر استندین اسبمدت من یطولان یهادوره یبر است و براو زمان نهیگسترده، دشوار، پرهز

 .(Korres et al., 2015) وابسته است یطیمح طیشرا ریو سا یخاک، توپوگراف یکیدرولیو ه یکیزیف

 است. دهی( را بهبود بخشSMCرطوبت خاک ) زانینظارت و برآورد م یسنجش از دور به طور قابل توجه یدر فناور ریاخ یهاشرفتیپ 
 یابا وضوح بالا از رطوبت خاک را از محصولات ماهواره یهانی(، تخمBDIP) قیعم یزیبا استفاده از افق بسازی زیرمقیاسروش 
سنجش  یهاتفاده از دادهاس .(Fang et al., 2022)کندیفراهم م یو کشاورز یطیمح شیپا یبرا یو اطلاعات ارزشمند دهدیارائه م

رطوبت خاک در  یریگاندازه یرا برا عیو در دسترس بودن اطلاعات، امکان نظارت مستمر و سر یبروزرسان تیقابل لیاز دور به دل



 

 

اند مطالعات مختلف نشان داده .(Acharya et al., 2021) روش مقرون به صرفه است نیا نیو همچن کندیمناطق گسترده فراهم م
 Araya)دارند. یهمبستگ یابا رطوبت خاک به طور گسترده و،یکروویو پراکنش امواج ما یخاک، تشعشع حرارت یکه بازتابش انعکاس

et al., 2021; Fathololoumi et al., 2020) دلیلبه  ویکروویسنجش از دور، سنجش از دور ما یهایانواع مختلف فناور انیدر م 
تفاوت  لیبه دل ییتوانا نیکند. ا یابیمقدار رطوبت موجود در سطح خاک را ارز تواندیم مینفوذ آسان در خاک، به طور مستق ییتوانا

 یهانیتخم دیتول یبرا رفعالیغ یوهایکروویما ییتوانا .ستا ریامکان پذ عیخاک خشک و آب ما نیب یکیالکتریدر خواص د ریگچشم
 یو محتوا یشناسنیسطح خاک، زم یناهموار اهان،یها نسبت به گآن تیکاهش حساس لیرطوبت سطح، به دل زانیقابل اعتماد از م

که در  SMAP (Soil Moisture Active Passive) تیمامور .(Entekhabi et al., 2010; Piles et al., 2014) گرددیبرم آب،
 قیدق یبردارنقشه ن،یزم یهاجذب داده ستمیس کیدر  SMAPمشاهدات  قیدق قیاستفاده از تلف با هدفشد،  یاندازراه 2015سال 
امر با استفاده از تجمع  نیا. شده استارائه  در سراسر جهان یسطح یذوب شدگ/یزدگخی تیبالا از تراکم خاک و وضع تیفیو با ک

تراکم خاک و  4به نام محصول داده سطح  یاجهیبه نت شه،یر طیخاک و مح یهاجذب داده ستمیس کیدرون  SMAP یهاداده
مطابقت  ،یدانیم یهایریگبر اساس اندازه یمحصول، با اعتبارسنج نیا . (Reichle et al., 2022)انجامدی( مL4_SM) شهیمنطقه ر

تاندارد تراکم خاک از محصول اس یاافتهینسخه بهبود  نیهمچن . (Reichle et al., 2017) با الزامات دقت خود را اثبات کرده است
که شامل  ،SMAPابزار  ختارسا  (S. Chan et al., 2017). شده است یتوسعه داده شده و اعتبارسنج زین لومتریک 9با شبکه  رفعالیغ

ماهواره  تیمامورهمچنین  .کندیتراکم خاک با دقت بالا را فراهم م یجهان یهانقشه دیاست، امکان تول Lباند  ومتریرادار و راد
(SMOS ) بار پردازدیم ایسطح در یاز رطوبت خاک و شور یجهان یهاشده است، به هدف ارائه نقشه یاندازراه 2009که در سال .

سنج تداخل کی( است که MIRASبا استفاده از سنتز دهانه ) ویکروویما یربرداریتصو ومتریراد ت،یمامور نیمنحصر به فرد ا دیمف
و  SMOS یکروویوما رفعالیغ یهادادهحال،  نیبا ا. (Barré et al., 2008; Font et al., 2013)است. Lبا فرکانس باند  یدوبعد

SMAP بهبود  یاز پژوهشگران برا یاریبس ل،یدل نی. به همباشندیرطوبت خاک سطح نم عیتوز قیدق شیبا وضوح کم قادر به نما
 ,.J. Han et al)دهندیم شیها، دقت را افزاو با ادغام آن کنندیبا وضوح بالا استفاده م یجانب یهااز داده رفعال،یغ ویماکروو یهاداده

2018; Peng et al., 2017). یاخاک ماهواره یمحصولات رطوبت ییوضوح فضا شیافزا یبرا اسیمقریز یهااز روش یعیوس فیط 
شامل  رفعال،یغ ایفعال  یوویماکروو یهابر اساس داده اسیکاهش مق یهااز روش یبعض. (Zhong et al., 2018)اندشده شنهادیپ

رطوبت خاک با رزولوشن  یهاداده اسیکاهش مق ای( با رزولوشن خام TB1) ویویکروویما یدرخشندگ یدما یهاداده اسیکاهش مق
 ،غیرفعال ویکروویما یهاکیبا تکن سهیدر مقا  . (Lievens et al., 2017)شوندیانجام م ،ویویکروویبازتاب ما یهاخام بر اساس داده

کاهش ابعاد بر اساس  یهاطور معمول، روش. به (Guo et al., 2021) دهندیارائه م یبالاتر مکانیفعال دقت  ویکروویما یهاکیتکن
( SMرطوبت خاک ) ای( TB) ویکروویما یدرخشندگ یدما یزمان یسر یهاداده نیب یبه خط کینزد ای یفعال از ارتباط خط ویکروویما
شود که یمدت، اغلب تصور م یطولان یهایدر طول سر .(J. Bai et al., 2019) برندیبهره م ویکروویبازپراکنش ما یهادادهو 

 ویکروویسطح به شدت بر امواج ما یو زبر یاهیوجود پوشش گاما  .(He et al., 2018) مانندیم یسطح ثابت باق یو زبر یاهیپوشش گ
به  یدگیرس ی( به طور گسترده براSAR) یمصنوعروزنه رادار  یهاداده .(Millard & Richardson, 2018)گذارد یم ریفعال تأث

 ،یاهیسطح و پوشش گ یبا در نظر گرفتن اثرات زبر اند.رطوبت خاک مورد مطالعه قرار گرفته یابیممکن در باز یهاحلموانع و راه
(Kim et al., 2017) یبا داده ها یکیزیبه صورت ف یزمان یسر یابیثابت کرد که باز SAR  باندL کیاستفاده از  است. ریامکان پذ 

را  ییهااز مطالعات روش یعیوس فیط .(Colliander et al., 2021) قابل مشاهده است SMAP تیگذره در مامورتک یابیمدل باز
 ,.Long et al) هایی که توسطدر پژوهش اند.قرار داده یمورد بررس SMAPخاک  یمحصولات رطوبتمکانی وضوح  شیافزا یبرا

به  (Santi et al., 2021)پرداختند که  SMAPبه افزایش وضوح تصاویر که  انجام گرفته است  (Santi et al., 2021)و  (2017
 یبرا یتصادف یجنگل یهااز مدل (Wakigari & Leconte, 2022)در پژوهشی متر از تصاویر رطوبتی دست یافت.  100ح وضو

                                                           
1 brightness temperature 



 

 

داشت.  ندیفرآ نیدر ا ینقش کمتر  Sentinel-1 SAR یهادادهکه استفاده کرد،  لومتریک 1به  SMAPمحصولات  اسیکاهش مق
اساس تلفیق تصاویر ده آمریکا به بررسی رطوبت خاک برخشک در جنوب آریزونا ایالات متحای در منطقه نیمهدر مزرعه در پژوهشی

MODIS  وSMAP  یهاداده بیترکدست آمده نشان داد پرداختند، نتایج به SMAP  وMODIS منجر به  تواندیم طیشرا نیدر ا
استفاده از  .(Colliander et al., 2017) از کاربردها شود یاریبس یمحصول رطوبت خاک با وضوح بالا با دقت مناسب برا کی

بیشتری  ها، توجههای یادگیری ماشین برای تخمین رطوبت خاک به دلیل توانایی آنها در مقابله با بسیاری از محدودیتهای مدلتکنیک
یادگیری ماشین توانایی  هایمزیت اصلی مدل.  (Fathololoumi et al., 2020; J. Han et al., 2018)را به خود جلب کرده است

های خام است که فرصتی ف دادهزمانی از انواع مختل-های مکانیآنها در شناسایی خودکار و کارآمد روابط پیچیده و استخراج ویژگی
 ,.Greifeneder et al)در تحقیقاتی که توسط (Adab et al., 2020). کندتر پروفیل رطوبت خاک فراهم میبرای تخمین دقیق

 Greifeneder)دهند، ینشان م شتریب نهیزم نیرا در ا نیماش یریادگی یکاربرد عملشده است،  انجام (Xing et al., 2017) و (2021

et al., 2021) در پژوهشی  کند.یم یرطوبت خاک با وضوح بالا را معرف ینقشه بردار کردیرو کی(Fathololoumi et al., 2020) 
جنگل تصادفی  هایهای یادگیری ماشین )الگوریتمو مدل 8-های لندستشده از دادهمشتقهای رطوبت خاک را با استفاده از شاخص

(RF( و رگرسیون خطی چندگانه )2MLR)  ها نشان داد که الگوریتم بینی کردند، نتایج آنپیشRF  بیشترین عملکرد را در مدلسازی
حاصل از تصاویر پهپاد در ترکیب با های نوری با استفاده از شاخص (Ge et al., 2019)در پژوهشیرطوبت خاک داشته است. 

به برآورد رطوبت خاک سطحی در مناطقی از شهر فوکانگ چین پرداختند نتایج  (ELMو ماشین یادگیری سریع ) RFهای الگوریتم
های نوری و الگوریتم خصبرتری داشته است همچنین مشخص شد که ترکیب شا ELMنسبت به مدل  RFها نشان داد مدل بررسی

RF  کند.ای فراهم می( در مقیاس منطقه3.39و درصد انحراف نسبی  0.91امکان تخمین رطوبت خاک را با دقت بالا )ضریب تبیین 
در اراضی زیر کشت ذرت با استفاده از  سطحی خاک رطوبت مکانی–هدف از این پژوهش، بهبود دقت برآورد و پایش زمانی

کارگیری تکنیک یادگیری و به MODIS و Sentinel-1 SAR هایاز طریق ترکیب داده SMAP ایهای ماهوارهسازی دادهمقیاسریز
خاک  روزانه رطوبت یها( با استفاده از دادهYazdani et al., 2023) یپژوهش در است. (Random Forest) ماشین جنگل تصادفی

 جینتا. است گرفته قرار لیتحل مورد درودیسپ یاریآب شبکه در یخرابگل اتیعمل ازیموردن آب یمکان–یزمان راتیی، تغSMAP ماهواره
ب به خشک مرطو یهاسال از ازیموردن ناخالص آب حجم و داشته یکاهش یروند یخرابگل دوره طول در خاک رطوبت داد نشان

 نیتأم و یخرابگل انجام اساس، نیا بر. شودیم آب مصرف شیافزا موجب یخرابگل انجام زمان در ریتأخ کهیطوربه ابد،ییم شیافزا
 یپژوهش در .است شده هیتوص آب مصرف کاهش یبرا مؤثر یراهبرد عنوانبه خشک، یهاسال در ژهیوبه بهشت،یارد لیاوا در آب

(Jamei et al.,2020داده )ماهواره یدرخشندگ یرطوبت خاک و دما یها SMOS یهایریگاندازه با رانیغرب ادر غرب و جنوب 
 یمناسب و خطا یاز همبستگ SMOS خاک رطوبت یهاداده داد نشان جیقرار گرفت. نتا یسنجمورد صحت L-MEB مدل و ینیزم

این  .دارند را یامنطقه اسیمق در آب منابع تیریمد و یکشاورز ،یکیدرولوژیه مطالعات در استفاده تیقابل قبول برخوردار بوده و قابل
های ای و بررسی نقش شاخصهزینه برای برآورد دقیق رطوبت خاک در مقیاس مزرعهمطالعه با هدف ارائه رویکردی کارآمد و کم

 .در بهبود همبستگی مدل انجام گرفته است  پوشش گیاهی

 هامواد و روش

 :مطالعه مورد محدوده

انجام شد. مزارع مورد  نیدر محدوده استان قزو یاذرت علوفه یمزرعه نیچند یمطالعه بر رو نی، ا1400–1401 یدر سال زراع 
 8۶0هکتار بوده که  9۷0هستند. مساحت کل مزارع مگسال حدود  نیمزرعه از کشت و صنعت مگسال در دشت قزو پنجشامل  یبررس

                                                           
2 Multiple linear regression 



 

 

 3۶٫09 نیب نیاستان قزو(. 1اند )شکل واقع شده نی( استان قزویخاکعل )شهر اتیمزارع در بخش بشار نیهکتار آن قابل کشت است و ا
مختلف قرار  یمیاقل هیو حدفاصل دو ناح یکوهستانمهین یاقرار داشته و در منطقه یدرجه طول شرق 50٫10و  یدرجه عرض شمال

 است.  خشکمهیسرد و ن یطور کلمنطقه به میاقلدارد؛ 

در پنج مزرعه  متریسانت 5تا  0خاک از عمق  یبردارنمونه ،ینیزم مرجع یهاداده نیتأم و خاک یواقع رطوبت یریگمنظور اندازهبه
عنوان مرجع به یبردارنمونه نیحاصل از ا یهاانجام شد. داده 1401دوره کشت تابستان  یذرت واقع در کشت و صنعت مگسال ط

و برآورد رطوبت خاک مورد استفاده قرار گرفت.  اسیکاهش مق ندیدر فرآ یمدل جنگل تصادف یو اعتبارسنج ونیبراسیآموزش، کال یبرا
علاوه بر ذرت  یکشاورز یواحدها نیا. بافت خاک مزارع مورد مطالعه از نوع لوم گزارش شد ،یکیزیف یهاشیآزما جیبر اساس نتا

مزارع از  ازی. آب مورد نکنندیم دیتول زیمانند پسته و گردو را ن یگندم، جو و کلزا و محصولات باغ رینظ یمحصولات زراع ،یاعلوفه
 تیموقع واز مزارع  کیهر  یکشاورز تیریمربوط به مد اتی. جزئشودیم نیتأم هیبر ثان تریل 150کل  یبا دب قیحلقه چاه عم ۷ قیطر

 .ارائه شده است( 1) ها در جدولآن یاریآب ستمیو نوع س ییایجغراف

 

  کشت و صنعت مگسال در دشت قزوین موقعیت مکانی محدوده مورد مطالعه .1شکل

ای است. این محصول در مقایسه با سایر غلات، دارای کی از محصولات عمده زراعی در شرکت کشت و صنعت مگسال، ذرت علوفهی
معمولاً از اواخر خردادماه تا حداکثر بیستم ای در منطقه مورد مطالعه باشد. کشت ذرت علوفهتر اما عملکرد بالاتر میدوره رشد کوتاه
پذیرد. دوره رشد این گیاه بسته به شرایط محیطی و ماه صورت میگیرد و برداشت آن از اواخر مهرماه تا اوایل آبانتیرماه انجام می

رفتن، ظهور ظهور گیاهچه، ساقهای شامل مراحل فنولوژیکی اصلی رشد ذرت علوفه .(2روز متغیر است )شکل  130تا  ۷5مدیریتی، بین 
ای رقم سینگل ها از پنج مزرعه ذرت علوفهدر این پژوهش، داده.گل نر و ماده، تشکیل دانه و در نهایت رسیدگی فیزیولوژیکی است

ورت صبه 1401-1400یآوری گردید. کشت محصول در سال زراعارائه شده، جمع( 1ها در جدول )که موقعیت جغرافیایی آن ۷04کراس 
و  رماهیت لیانجام شد. کاشت در اوا متریسانت 20پشته  یبر رو اهیدو گ نیو فاصله ب متریسانت 80 هافیرد نیبا فاصله ب فهیدو رد



 

 

استفاده  HH2 مدل خاک سنجرطوبت دستگاه از برداشت، زمان در خاک رطوبت یریگاندازه یبرا .رفتیبرداشت در مهرماه انجام پذ
 رطوبت از یدانیداده م 45که در مجموع  دیگرد یریگاندازه یمتریسانتدر عمق پنج نمونه رطوبت خاک 9 ،یزراعشد. در هر قطعه 

 .آمد دستبه خاک

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ایمراحل رشد ذرت علوفه .2شکل

 مزارع مورد بررسی و نوع سیستم آبیاری ییایجغراف تیموقع .1جدول

 نام مزرعه جغرافیاییطول  عرض جغرافیایی شیوه آبیاری

 M1 50 9. 995   36  8. 873 تیپ

 M2 50 10. 027 36 8. 817 تیپ

 M3 50 10. 184 36 9.  403 لینیر

 M4 50 10. 46 36 9. 968 تیپ

 M5 50 10. 425 36 10. 105 تیپ

 

 SMAPماهواره 

تا رطوبت  (Entekhabi et al., 2010)پرتاب شد  2015 هیتوسط ناسا در ژانو SMAP (Soil Moisture Active Passive) ماهواره
قرار  لومتریک ۶85با ارتفاع  یبه قطب کیماهواره در مدار نزد نیکند. ا شیرا پا نیذوب سطح زم ای یزدگخی تیخاک و وضع یسطح

 ی: رادار فعال براکندیاستفاده م L باند رفعالیاز سنجنده فعال و غSMAP .کندیم یآوررطوبت خاک را جمع یجهان یهادارد و داده
و برآورد  ییروشنا یدما یریگاندازه یبرا رفعالیغ ومتریخاک و راد یکیزیف یهایژگیو ییو شناسا نیبازپراکنش سطح زم یریگاندازه

محصولات در سه رزولوشن  نیمحصولات شد. ا یکیزیو صحت ف یدقت مکان شیها موجب افزاداده نیزمان اهم بیرطوبت خاک. ترک
 ،یمدار مهین یهادادهL2. سطوح محصول شامل دهندیروز پوشش م 3–2را هر  نیو کل زم شوندیارائه م لومتریک 3۶و  9، 3 یمکان
L3و روزانه یهانیتخم L4 همچنان  رفعالیغ ومتری، راد2015 یاست. پس از توقف رادار فعال در جولا مدل یسازمحصولات همسان



 

 

متر مکعب آب در هر متر مکعب  0.04±رطوبت خاک حدود  یریگ. دقت اندازهدهدیارائه م لومتریک 3۶ کیها را با تفکاست و دادهفعال 
 . (S. K. Chan et al., 2016)خاک است 

  

 MODIS و محصولات Sentinel-1 ایتصاویر ماهواره

 یاروپا هستند و از نوع رادار دهانه مصنوع ییآژانس فضا Copernicus از برنامه یبخش Sentinel-1B و Sentinel-1A یهاماهواره
(SAR)  فعال در باند C  باشندیم گاهرتزیگ 5٫405با فرکانس. Sentinel-1A آن از اکتبر  یهاپرتاب شد و داده 2014 لیدر آور

فراهم شود  یبهتر یدرجه قرار دارند تا پوشش زمان 180دو ماهواره در مدار مشترک و با اختلاف فاز  نیدر دسترس قرار گرفت. ا 2014
در  یربرداریتصو تیقابل SAR . سنجندهشودیم یربرداریوتص بارکیروز  ۶هر  نیزمان، کل سطح زمهم یبردارو در صورت بهره

 Interferometricاست. حالت  ریدرجه متغ 4۶تا  29.1 نیتابش امواج ب هیرا دارد و زاو VV/VH ای HH/HV  دوگانه ونیزاسیپلار

Wide Swath (IW) متر در امتداد  5 یمکان کیو توان تفک لومتریک 250حدود  ریتصو یاست که پهنا یربرداریحالت تصو نیتریاصل
 (Lazecky et al., 2017).شده است یطراح (InSAR) یرادار یسنجتداخل یکاربردها یمتر در امتداد رنج دارد و برا 20و  موتیآز

 زین MODIS متنوع ماهواره یها، از پروداکتSMAP حصولات رطوبت خاکو م  Sentinel-1یهاداده بر علاوه پژوهش، نیدر ا
، NDVI ،EVI ،LST ،NDWI رینظ نیسطح زم یو پارامترها یاهیپوشش گ یهامحصولات شامل شاخص نیشده است. ا یریگبهره

LAI  محصولات نیا از کی هر اتیجزئ و یفن یهایژگیو. دارند یدیرطوبت خاک نقش کل یسازو آلبدو هستند که در برآورد و مدل 
 .رائه شده استا( 1) جدول در

 هاورودی به همراه مشخصات هر یک از آنمشخصات سنسور مورد استفاده  .1جدول 

  سنجنده قدرت تفکیک مکانی )روز( قدرت تفکیک زمانی

 MOD13Q1 MODIS متر 250 16

 MOD15A2H متر 500 8

 MOD11A2 متر1000 روزانه

 MOD09Q1 ترم 500 8

 MCD12Q1 ترم 500 -

 E_P_SM_3L SMAP کیلومتر 9 2-3

 Pol-Dual - 2LHD-GRD_I Sentinel-1 A&B متر20 6-12

 (DEMنقشه رقوم ارتفاعی ) Topographic Data SRTM متر 30 -

 سازی مبتنی بر یادگیری ماشینروش ریزمقیاس

 ریاست. دقت تصو نیو نظارت بر پوشش زم یبردارنقشه یبرا یبندطبقه یهامهم سنجش از دور، استفاده از روش یاز کاربردها یکی
 ای رینه تنها به تصو ،یبندطبقه جهیدقت نت .(Congalton & Green, 2019) کرد یابیارز یبه صورت کم توانیشده را م یبندطبقه
-Rodriguez-Galiano & Chica)وابسته است زیاعمال شده ن یبنددارد، بلکه به دقت روش طبقه یشده بستگ یبندطبقه یهاداده

Rivas, 2014). یروش جنگل تصادف (RFبا موفق )رطوبت خاک استفاده شده است نیتخم یدر مطالعات مختلف برا تی(Portal et 

al., 2023) .در پژوهشی(Sheng et al., 2019) بر  یمبتن اسیکاهش مق کردیاز روRF بهبود دقت محصول رطوبت خاک  یبرا
 ,.Senanayake et al)و  (Park et al., 2015). بالا و انحراف کم استفاده کرد یبه همبستگ یابیدستبه منظور  رفعال،یغ ویکروویما



 

 

-اسیمقریزدر  یسنت یهااز روش ون،یو رگرسجنگل تصادفی  یهامدل ژهیبه و ن،یماش یریادگی یکردهایکه رو افتندیهر دو در (2021

جنگل پرداخت و اثبات کرد که روش  یشتریب یبه بررس(Pasolli et al., 2009)  .کنندیرطوبت خاک بهتر عمل م یهاداده کردن
کار را  نیا  (Senyurek et al., 2020) موثر است. و،یکروویاز راه دور ما یحسگر یهارطوبت خاک از داده نیدر تخم تصادفی

بر ماهواره استفاده کرد و به دقت  یسنجش از دور مبتن یهایریگرطوبت خاک از اندازه نیتخم یبرا ینیماش یریادگیگسترش داد و از 
ازدور و توپوگرافی بر دقت تخمین رطوبت سطح خاک، منظور بررسی تأثیر متغیرهای مختلف سنجشبه .افتیدست  یبخشتیرضا

طراحی گردید. این سناریوها با هدف مقایسه  (Random Forest) نگل تصادفیسازی با استفاده از الگوریتم جشش سناریوی مدل
شده های ارائهاند. پنج سناریوی نخست مبتنی بر ترکیبهای متفاوت از متغیرهای ورودی تدوین شدهعملکرد مدل در حضور مجموعه

ها و پیشنهاد پژوهش حاضر است. جزئیات هر ای از آنکه سناریوی ششم، توسعههستند، در حالی Bai et al. (2019) در پژوهش
پژوهش انجام شده بر اساس کدنویسی در محیط گوگل ارث  .ارائه شده است 2سناریو و توجیه استفاده از متغیرهای مستقل در جدول 

های بزرگ دادهانجین انجام گرفته است. گوگل ارث انجین یک پلتفرم قدرتمند مبتنی بر ابر است که امکان پردازش و تحلیل 
ای بلندمدت، ابزارهای های داده ماهوارهکند. این محیط، دسترسی سریع به مجموعهزیست را فراهم میشناسی، آب و هوا و محیطزمین

سازد. ها را بدون نیاز به منابع محلی فراهم میهای پیچیده بر روی حجم عظیمی از دادهپیشرفته تحلیلی و قابلیت اجرای الگوریتم
های مکانی را فراهم کرده و به کدنویسی و اجرای تفاده از گوگل ارث انجین در این پژوهش، امکان تحلیل گسترده و دقیق دادهاس

های ابری، اعمال ای شامل حذف پیکسلهای ماهوارهپردازش دادهپیش .سناریوهای مختلف با دقت و سرعت بالا کمک کرده است
های پوشش گیاهی و شاخص (LST) های دمای سطح زمینها بود. دادهمکانی مکانی دادهو هم فیلترهای کیفی، تصحیح رادیومتریک

منظور نمایش شرایط رطوبتی و و آلبدو سطحی نیز به NDWI از تصاویر اپتیکی استخراج شدند. شاخص LAI و NDVI ،EVI شامل
Sentinel-1 (σ⁰ های راداریهای بازتاب سطح زمین محاسبه گردید. دادهویژگی vv)   پس از کالیبراسیون رادیومتریک مورد استفاده

ها به یک سیستم مختصات و قرار گرفتند. متغیرهای توپوگرافی شامل ارتفاع و شیب از مدل رقومی ارتفاع استخراج شدند. تمامی داده
منظور کاهش ناهمگنی ر زمانی، بهاز نظ .پردازش شدند Google Earth Engine برداری شده و در محیطشبکه مکانی مشترک بازنمونه

سازی زمانی استفاده شد. بدین صورت که تمامی متغیرهای زمانای، از رویکرد همهای ماهوارهناشی از تواتر مشاهداتی متفاوت سنجنده
هایی با و برای داده هایی با تواتر زمانی بالاتر، میانگین زمانی محاسبه شدهای زمانی مشترک تجمیع شدند. برای دادهورودی در بازه

های چندمنبعی را فراهم عنوان نماینده آن بازه انتخاب گردید. این روش امکان ادغام مؤثر دادهترین مشاهده زمانی بهتواتر کمتر، نزدیک
طوبت خاک، منظور بررسی تأثیر ترکیب متغیرهای مختلف بر دقت تخمین ربه .های یادگیری ماشین را افزایش دادکرده و پایداری مدل
صورت تابعی از متغیرهای سازی مبتنی بر الگوریتم جنگل تصادفی طراحی شد. در این سناریوها، رطوبت خاک بهشش سناریوی مدل
ای از درختان ها و ایجاد مجموعهبرداری تصادفی از دادهمدل جنگل تصادفی با استفاده از نمونه سازی گردید. ورودی مختلف مدل

ها به دو مجموعه آموزش برازش و افزایش قابلیت تعمیم مدل گردید. دادهش داده شد. این ساختار باعث کاهش بیشگیری آموزتصمیم
، ریشه میانگین مربعات (R)های آماری شامل ضریب همبستگیها با استفاده از شاخصو اعتبارسنجی تقسیم شدند و عملکرد مدل

 در ژهیوبه ،یو توپوگراف یسناریوهای مختلف نشان داد که افزودن متغیرهای رادار ارزیابی شد. نتایج حاصل از مقایسه (RMSE) خطا
 .دارد خاک سطح رطوبت یسازاسیزمقیدر بهبود دقت ر یتوجه، نقش قابلRF₆ یویسنار

 

 

 

 



 

 

 پژوهش نیشده در ا فیتعر هایویسنار. 2جدول

 منبع معادله مدل سناریو

1 SM = RF₁(LST, NDVI) Bai et al. (2019) 

2 SM = RF₂(LST, NDVI, σ⁰vv) Bai et al. (2019) 

3 SM = RF₃(LST, NDVI, elevation) Bai et al. (2019) 

4 SM = RF₄(LST, NDVI, elevation, σ⁰vv) Bai et al. (2019) 

5 SM = RF₅(LST, NDVI, EVI, NDWI, LAI, albedo) Bai et al. (2019) 

6 SM = RF₆(LST, NDVI, EVI, NDWI, LAI, Land 

Cover, elevation, albedo, slope, σ⁰vv) 
 ترکیب یافته از(سناریوی پیشنهادی پژوهش حاضر 

Bai et al., 2019; Paloscia et al., 2013; Fang et al., 

2022) 

RF₁ پنج سناریوی نخست RF₅ تا  اند تا امکان طراحی شده Bai et al. (2019) بر اساس ترکیب متغیرهای پیشنهادی در پژوهش 
اند، ای توسعه یافتهصورت مرحلهمقایسه مستقیم نتایج و ارزیابی سازگاری مدل در منطقه مورد مطالعه فراهم شود. این سناریوها به

نگر فرآیندهای تبخیر عنوان نمایابه NDVI و شاخص پوشش گیاهی (LST) که ابتدا متغیرهای پایه شامل دمای سطح زمینطوریبه
σ⁰) اند. سپس با افزودن داده بازپراکنش راداریو تعرق و وضعیت زیستی پوشش گیاهی در نظر گرفته شده vv)  ،و متغیرهای توپوگرافی

، RF₅ های فیزیکی سطح زمین و ناهمگنی مکانی خاک در بهبود تخمین رطوبت خاک بررسی شده است. در سناریوینقش ویژگی
اند تا اطلاعات مرتبط با وضعیت آبی گیاه، های تکمیلی پوشش گیاهی و انرژی سطحی به مدل افزوده شدهز شاخصای امجموعه

 .تری لحاظ شودصورت جامعظرفیت تبخیر و تعرق و توازن تابشی سطح زمین به

RF₆) سناریوی ششم ست. در این سناریو، علاوه بر های پیشین و پیشنهاد این مطالعه ارائه شده اای از پژوهشعنوان توسعهبه (
های راداری، متغیرهای توپوگرافی و اطلاعات کاربری/پوشش اراضی نیز در نظر گرفته ازدور اپتیکی و حرارتی، دادهمتغیرهای سنجش

یابی به زمان عوامل زیستی، فیزیکی و توپوگرافی بر رطوبت سطح خاک و دستاند. هدف از طراحی این سناریو، ارزیابی تأثیر همشده
 .بیشینه دقت و پایداری مدل در شرایط مکانی متنوع بوده است

 های برآورد رطوبت خاک نمایش داده شده است.نمایی از مراحل کلی اجرای سناریو 3در شکل 



 

 

 

 فلوچارت روند انجام پژوهش .3شکل

 

 

 نتایج و بحث

های به دست آمده نشان پرداخته شد. خروجی SMAPدر این قسمت از پژوهش به بررسی مقادیر حاصل از هر سناریو و مقادیر 
در حالی که در سناریو دوم علاوه بر دو  است 2R =0.51برابر با  SMAP با مقادیر حاصل از  1دهدکه میزان همبستگی در سناریو می

vv پارامتر، NDVIو  LSTشاخص 
0σ و مقادیر  2مقادیر حاصل سناریو  اضافه شده است که موجب افزایش میزان همبستگیSMAP 

خاک در دسترس خاک و رطوبت  یکیزیف یهایژگیوی، اطلاعات بیشتری از شدت بازتاب رادارشدن پارامتر شده است. زیرا با اضافه 
بازتاب  نیدارد. ا یبستگ کند،یم افتیدر نیرادار از سطح زم گنالیکه س یبازتاب زانیمعمولاً به م یشدت بازتاب رادارگیرد. زیرا قرار می

با  دارد. یبستگ یاهیمربوط به پوشش گ اتیخصوص ریرطوبت و سا زانیمانند ساختار خاک، م نیسطح زم یهایژگیبه و قتیدر حق
vv  پارامتر استفاده از

0σ، رطوبت  راتییتغ یبرا یمختلف، به عنوان نشانگر طیدر طول زمان و در شرا یبازتاب رادار راتییاز تغ توانیم
در بررسی سناریو است.  یمختلف رطوبت طیخاک در شرا یسیدر خواص الکترومغناط ییهاتفاوت لیمعمولاً به دل نی. اردخاک استفاده ک

علت این  داشته است. SMAPبا مقادیر  2همبستگی کمتری به نسبت سناریو  2R=0.62با مقدار  مشخص شد که این سناریو 3
بخش وسیعی از   SRTMنقشه  طوری که براساستواند ناشی از عدم وجود تغییرات ارتفاعی زیاد در سطح منطقه باشد. بهموضوع می

مرکز دشت را که سطح زیر کشت بالایی را به خود اختصاص داده است محدوده مسطح پوشش داده است. بنابراین یکی از دلایل وجود 
در تغییرات رطوبت خاک اشاره کرد. در بررسی تغییرات سایر  ELEVATIONسناریو، تاثیر کم پارامتر  این تر درهمبستگی پایین

میزان همبستگی این سناریو افزایش یافته است به  Albedoو  EVI ،LAIهای شدن شاخصبا اضافهشخص شد که ها نیز مسناریو



 

 

رطوبت خاک و شاخص  نیرابطه ب. درصد افزایش داشته است 30به میزان  4در مقایسه با سناریو  5طوری که میزان همبستگی سناریو 
های انجام شده نشان داده های مختلف از پژوهشبررسی گیرد.قرار میعوامل مختلف  ریاست و تحت تأث دهیچی( پLAIسطح برگ )

 ;Hoek van Dijke et al., 2020)که بالایی با مقادیر رطوبت خاک دارد به طوری ارتباط و همبستگی برگ است که شاخص سطح

Rahman et al., 2022) نیب یتوجهقابل  یهر دو همبستگ ( رطوبت خاک و شاخص سطح برگLAI )نشان داد  در ابتداکه  افتند،ی
های موثر در افزایش از دیگر پارامتر بخشد.یآب را بهبود م یرهایو متغ نیزم یاهیپوشش گ نیتخم رهایمتغ نیکه جذب مشترک ا

رطوبت خاک و  نیب یمنف یهمبستگ کیبه طور مداوم  قاتیتحق. زیرا توان به آلبیدو اشاره کردمیزان همبستگی در این سناریو می
در مناطق  ژهیرابطه به و نیا .(Yang et al., 2020)    شود یدو میرطوبت بالاتر خاک منجر به کاهش آلبزیرا دهد، یدو را نشان میآلب

در نهایت بررسی  .(Yang et al., 2020)است یکند قویم فایا یسطح یفیدو طیدر آلب یکه رطوبت خاک نقش مهم ییخشک، جا
مواردی اضافه شدن درصد بیشترین میزان همبستگی را داشته است که  98با ضریب همبستگی  ۶ها نشان داد که سناریو تمامی سناریو

vv  همچون نقشه کاربری اراضی و پارامتر
0σ میزان همبستگی را افزایش دهد به طور همزمان توانسته است . 

 

 کیلومتر 9در مقیاس  مورد بررسی سناریوشش و  SMAPرطوبت خاک همبستگی  بررسی .4شکل



 

 

برداشت های های زمینی به بررسی و مقایسه مقادیر و نمونههای تعریف شده با دادههای سناریودر ادامه به منظور بررسی و دقت خروجی
های مورد بررسی در مزرعه یک که در بین سناریودهد های برداشت شده نشان مینمونه بررسی .مزرعه ذرت پرداخته شد 5شده از 

(M1) سناریو ،RF6  با مقدارR=0.97  وRMSE=0.04 .بعد از سناریو  بیشترین میزان همبستگی را داشته استRF6 سناریو ،RF5 
دهد که این شاخص در از همبستگی بالایی برخوردار بوده، بررسی شاخص میانگین خطای مطلق نشان می  R= 0.96با مقدار 

ها در مزارع مورد بررسی نیز نشان سناریوبررسی سایر  نتایج مشابهی را داشته است. MBE= 0.10با مقدار  RF2و  RF1های سناریو
از کمترین میزان همبستگی برخوردار  RF1در مقابل سناریو  همبستگی را دارا بوده،ع بیشترین میزان در تمامی مزار RF6داد که سناریو 

از جمله دلایل افزایش میزان همبستگی  است.  R=0.40برابر با  RF1سناریو  میزان همبستگی  (M5) 5هستند به طوری که در مزرعه 
 ,.Ines et al) و نقشه کاربری اراضی اشاره کرد. زیرا در پژوهشی LAIوجود شاخص  توان بهرا می RF6و  RF5های در سناریو

بینی عملکرد محصول های سنجش از دوری، پیشگیری رطوبت خاک و شاخص سطح برگ با استفاده از نقشهکه اندازه دریافتند (2013
از آمازون منطقه  کیرا با شاخص سطح برگ در  یهمبستگ نیتریکه رطوبت خاک قو افتندیدردر پژوهشی . بخشدذرت را بهبود می

 .های برآورد شده از سناریو رطوبت خاک را تاحد قابل قبولی افزایش دهدهمچنین نقشه کاربری اراضی توانسته است دقت داده و دارد
(Qiu et al., 2001) به  کرد. ییرطوبت خاک را شناسا یمکان یریرپذییبر تغ ،یو توپوگراف یمانند کاربر ،یطیمح یهاشاخص ریتأث

و تاثیر  مطابقت دارد یاهیدر پوشش گ شتریژوئن و آگوست با تفاوت بهای کاربری اراضی در ماهاستفاده از نقشه طوری که دریافت 
( M5) 5در مزرعه  RF6ها در مزارع مورد بررسی نشان که سناریو بررسی هر یک از سناریو قابل توجهی در برآورد رطوبت خاک دارد.

ها و مزارع بیشترین همبستگی و بالاترین دقت را در میان سناریو MBE= -0.03و  R=0.99 ،RMSE=0.05 با ضریب همبستگی
، روند تغییرات (M3) شود که در مزرعه سوم، مشاهده می(5شده در شکل )با توجه به نمودار ارائه همچنین مورد بررسی داشته است.

جهتی بین که در سایر مزارع چنین همحالی کنند، دراز الگوی مشابهی پیروی می (RF6) تا (RF1)سازیتمامی سناریوهای ریزمقیاس
 .توان عمدتاً ناشی از تفاوت در نوع سیستم آبیاری مزرعه سوم نسبت به سایر مزارع دانستاین پدیده را می.شودسناریوها مشاهده نمی

تر که منجر به توزیع یکنواختدر مزرعه سوم، سیستم آبیاری مورد استفاده از نوع تیپ با الگوی طراحی و فشار کاری متفاوت بوده است 
تغییرپذیری مکانی رطوبت، باعث همگرایی  کاهش .آب در سطح مزرعه و در نتیجه کاهش ناهمگنی مکانی رطوبت خاک گردیده است

در مقابل، در سایر  .سازی در این مزرعه شده استهای سناریوهای ریزمقیاسجهتی منحنیهای مختلف و افزایش همدر خروجی مدل
ع که اگرچه از سیستم آبیاری تیپ استفاده شده، اما به دلیل اختلاف در فشار خطوط، ناهمواری سطح زمین، تفاوت در بافت خاک مزار

و مدیریت مزرعه، توزیع آب یکنواخت نبوده و رطوبت خاک در سطح مزرعه با نوسان بیشتری همراه بوده است. این ناهمگنی سبب 
 .مترهای ورودی حساسیت متفاوتی نشان دهند و خروجی سناریوها از هم واگرایی بیشتری داشته باشندها نسبت به پاراشده است تا مدل

های دهد که نوع سیستم آبیاری و یکنواختی توزیع آب از عوامل کلیدی مؤثر بر همبستگی و دقت مدلطور کلی، نتایج نشان میبه
در مزارع مورد بررسی را  (RF6تا )  (RF1ف)خروجی سناریوهای مختل تفاوتهمچنین  .ای استبرآورد رطوبت خاک در مقیاس مزرعه

های محیطی و مدیریتی مزارع دانست. هر یک از سناریوها بر توان ناشی از تفاوت در ترکیب متغیرهای ورودی هر سناریو و ویژگیمی
ها ک دارند و این امر سبب تغییر رفتار مدلاساس نوع متغیرهای مورد استفاده، حساسیت متفاوتی نسبت به عوامل مؤثر بر رطوبت خا

، (LST) تنها پارامترهای محدود نظیر دمای سطح زمین RF3و  RF1، RF2ه در سناریوهای اولی .در شرایط مکانی مختلف شده است
کار گرفته شده است. این متغیرها قادرند تغییرات کلی به (Elevation) در برخی موارد ارتفاع و  (NDVI) شاخص پوشش گیاهی

رطوبت خاک را تا حدی توضیح دهند، اما در مزارعی که دارای ناهمگنی مکانی بالا، تغییر در بافت خاک یا تفاوت در شرایط آبیاری 
بیشتر و شرایط آبیاری کمتر یکنواخت  که نوسان رطوبتی( M5( و )M1)رو در مزارعی نظیر دهند. ازاینهستند، پاسخ دقیقی ارائه نمی

، از متغیرهای RF6 و RF5تر مانند در مقابل، در سناریوهای پیچیده .شوداست، اختلاف خروجی بین سناریوها بیشتر مشاهده می
    Land ، پارامترهای فیزیوگرافی )شیب و ارتفاع( و نقشه کاربری اراضی(LAI)، (NDWI)،  (EVI) های طیفیتکمیلی نظیر شاخص

Coverهای سطحی و رطوبت خاک افزایش استفاده شده است. این متغیرها توان مدل را برای شناسایی روابط غیرخطی بین ویژگی



 

 

تر( و شرایط سطحی از پایداری که از نظر مدیریت آبیاری )تیپ با فشار یکنواخت  M3دهند. به همین دلیل، در مزارعی مانند می
به طور کلی، اختلاف عملکرد سناریوها در مزارع  .شودجهت و با همبستگی بالا مشاهده میرفتار سناریوها همبالاتری برخوردار است، 

ناهمگنی  -2 ها به شرایط سطحی و زیستی،های مدل و میزان وابستگی آنتفاوت در ورودی -1 :مختلف ناشی از سه عامل اصلی است
های پوشش گیاهی به شرایط اقلیمی و مدیریتی هر تفاوت در پاسخ شاخص-3 اک،مکانی رطوبت خاک ناشی از نوع آبیاری و بافت خ

 . است مزرعه

 

 های تعریف شدهسناریودر یک کیلومتر تا  سازیگیری شده در مزرعه و ریزمقیاسرطوبت خاک اندازهنمودار پراکندگی  .5شکل

 .RF1–RF6 هایپنج مزرعه  در سناریورطوبت خاک زیرمقیاس شده در  های آماریشاخص جینتا سهیمقا .3جدول 

MBE R NRMSE RMSE MAE   MBE R NRMSE RMSE MAE   

02/0 98/0 14/0 03/0 02/0 RF6 M3 02/0- 97/0 15/0 04/0 03/0 RF6 M1 

02/0 96/0 14/0 03/0 03/0 RF5  09/0- 96/0 30/0 10/0 09/0 RF5 

02/0 91/0 18/0 04/0 03/0 RF4  06/0 88/0 54/0 10/0 08/0 RF4 

06/0- 76/0 31/0 09/0 08/0 RF3  02/0- 75/0 43/0 12/0 11/0 RF3 

04/0- 83/0 23/0 06/0 05/0 RF2  06/0- 79/0 37/0 11/0 10/0 RF2 

07/0- 56/0 39/0 12/0 10/0 RF1  02/0- 66/0 43/0 12/0 10/0 RF1 

02/0 96/0 16/0 03/0 03/0 RF6 M4 01/0 97/0 17/0 05/0 06/0 RF6 M2 

01/0 95/0 12/0 03/0 02/0 RF5  01/0 94/0 24/0 06/0 06/0 RF5 



 

 

02/0 95/0 21/0 04/0 04/0 RF4  04/0- 90/0 27/0 08/0 06/0 RF4 

01/0 80/0 26/0 06/0 05/0 RF3  01/0 83/0 32/0 08/0 08/0 RF3 

0 85/0 21/0 05/0 05/0 RF2  08/0 76/0 41/0 14/0 12/0 RF2 

04/0- 71/0 29/0 08/0 07/0 RF1  11/0- 64/0 41/0 16/0 14/0 RF1 

03/0- 99/0 16/0 05/0 03/0 RF6 M5 

0 96/0 15/0 04/0 03/0 RF5 

01/0- 93/0 93/0 05/0 04/0 RF4 

02/0 75/0 45/0 11/0 09/0 RF3 

05/0 85/0 31/0 10/0 08/0 RF2 

04/0- 40/0 69/0 12/0 10/0 RF1 

 

دهد ریزمقیاس شده را نشان می SMAPگیری شده و رطوبت خاک برآورد شده توسط . سری زمانی رطوبت خاک اندازه۶شکل در 

 منظوربه. شد انجام یبردارنمونه نقطه نیچند در و یانقطه صورتبه مزرعه پنج از کی هر در خاک رطوبت یدانیم یهایریگاندازه

در  شدهیریگرطوبت خاک اندازه ریمقاد نیانگیم لومتر،یک 1 یمکان کیبا تفک SMAP یاماهواره یهاداده با ینیزم یهاداده قیتطب

 و یادوره صورتبه هایبردارنمونه .متناظر در نظر گرفته شد کسلیرطوبت خاک در پ ندهیعنوان نماهر مزرعه به یبردارنقاط نمونه

 یبرا حاصل یزمان یسر و شد انجام سپتامبر و آگوست ،یجولا یهاماه یط SMAP یهاداده دسترس در یزمان یهابازه با زمانهم

نقاط  نیشد که ا یبردارنقطه نمونه 9در هر مزرعه، رطوبت خاک  .گرفت قرار استفاده مورد شدهاسیزمقیر خاک رطوبت با سهیمقا

 ریمقاد نیانگیم لومتر،یک 1 یمکان کیبا تفک SMAP یهابا داده سهیمنظور مقاشده بودند. به عیدر سطح مزرعه توز کنواختیصورت به

متناظر در نظر گرفته شد.  کسلیرطوبت خاک پ ندهیعنوان نمامحاسبه و به یبردارنمونه خیدر هر تار شدهیریگرطوبت خاک اندازه

 داده قیتطب یاماهواره یهاداده یزمان یانجام گرفت و با سر( 1401دوره رشد ذرت )تابستان  یط یصورت هفتگبه هایبردارنمونه

 .شد

توانسته است تغییرات رطوبتی خاک را تاحد قابل قبولی نمایش دهد. بررسی تغییرات رطوبت  SMAPدهد ماهواره ها نشان میبررسی
طوری که در طی دهد که میزان رطوبت خاک با افزایش رشد گیاه، به مرور زمان افزایش یافته است به در تمامی مزارع نشان می خاک

به تدریج با افزایش رشد گیاه و افزایش میزان تبخیر و تعرق، میزان رطوبت خاک نیز افزایش  Sepو  Jul  ،Augهای مورد بررسی ماه
به آب  ازین شه،یر ستمیرشد ذرت و توسعه س شیو تعرق دارد. با افزا ریتبخ یبه آب برا ازیذرت ن ،در طول فصل رشدیافته است. زیرا 

دهد که در تمامی نشان می SMAPبررسی مقادیر برآورد شده توسط  .ابدییم شیافزا جیرطوبت خاک به تدر جهیو درنت ابدییم شیاافز
در بالاترین مقدار خود قرار دارد. بررسی روند  Augدر ماه  SMAPمزارع مورد بررسی، میزان رطوبت سطحی خاک برآورد شده توسط 

گیری ریزمقیاس شده توانسته است روند تغییرات رطوبت خاک اندازه SMAPدهد که نشان می M1تغییرات رطوبت خاک در مزرعه 
، M3مزارع کم برآوردی داشته است. در بررسی  %12به میزان  Jul ،SMAPشده را تا حد مطلوبی پوشش دهد به طوری که در ماه 

M4  وM5  نیز مشخص شد که از ابتدای دوره کشت تا اواسط ماهAug  مقادیر برآورد شده توسطSMAP  ریزمقیاس شده، با کم
است به طوری که رطوبت برآورد شده توسط  M3برآوردی همراه است. بیشترین میزان اختلاف مربوط در اواخر دوره کشت در مزرعه 

SMAP شده با بیش برآوردی همراه بوده است. در پژوهشی به بررسی اثر استفاده از شاخص  گیریبا مقادیر اندازهNDVI  در برآورد
انجام  یهایبررسدر مناطق مختلف از جهان که تراکم پوشش گیاهی مختلفی را دارند انجام شد.  SMAPمیزان رطوبت خاک توسط 

به  NDVIاستفاده از شاخص  رایز شود،یرطوبت خاک م یبرآوردشیباعث ببه تنهایی  NDVIشده نشان داد که استفاده از شاخص 
  .(Fan et al., 2020) ردیگیم دهیسطح را ناد یو اثرات زبر ردیگیرا در نظر م یاهیپوشش گ راتیاز حد تأث شیب نیتخمتنهایی 



 

 

 
 ریز مقیاس شده SMAP 1kmگیری شده در مزارع مورد بررسی و مقایسه آن با مقادیر برآورد شده توسط ازهدنمودار سری زمانی رطوبت خاک ان .6شکل 

 راتییروند تغ یدر طول دوره رشد ذرت نشان داده شده است. بررس LST و NDVI ، LAIیهاشاخص راتییروند تغ ۷در شکل 
 July ماه در که یطوربه دهد، شینما یخوببه را یاهیگ پوشش راتییتغ است توانسته شاخص نیا که است آن انگریب NDVI شاخص

 در شود،یآغاز م May ماه از ذرت کشت نکهیکمتر بوده است. با توجه به ا NDVI ریمقاد ،یاهیگ پوشش تراکم بودن کم لیبه دل
 برگ، سطح شیافزا و اهیگ یجیتدر رشد با و بوده نییپا NDVI ریمقاد ،یزنجوانه مرحله در اهیگ یریقرارگ لیدل به رشد دوره یابتدا

 و داده نشان یشیافزا روند زین (LAI) ، شاخص سطح برگNDVIشیهمزمان با افزا. است افتهی شیافزا Sep تا ماه NDVI مقدار
 منطقه در نیشیپ یدانیم مطالعات در شدهگزارش جینتا با که است دهیرس سپتامبر ماه در ۶ از شیب به اوت ماه در 3.1 حدود از آن مقدار
 یهاشاخص که آنجا از و بوده یاهیگ پوشش یجیتدر توسعه انگریب راتییتغ نیا (Sotoude Nia, 2016). دارد مطابقت مطالعه مورد

NDVI و LAI بهبود در یاکنندهنییتع نقش رودیم انتظار هستند، مؤثر نیزم سطح یانرژ تبادلات و تعرق–ریتبخ بر میطور مستقبه 
 .باشند داشته نیماش یریادگی بر یمبتن یهامدل در خاک رطوبت برآورد

  راتییتغ با همراه پارامتر نیا که دهدیمورد مطالعه نشان م یهادر ماه (LST) نیزم سطح یدما راتییتغ یبررس گر،ید یاز سو
NDVI  و LAI نیب روابط نکهیا به توجه با. کندیم رییتغ NDVI و LST گزارش نیزم سطح یهامدل یروزرسانبه و فیتوص یبرا 

 طیبهتر شرا ییامکان بازنما Random Forest مدل توسعه در هاشاخص نی، استفاده همزمان از ا(Han et al., 2006) است شده
 .است شده منجر ترشرفتهیپ یوهایسنار در مدل عملکرد بهبود به و کرده فراهم را نیزم سطح یستیز–یکیزیف

 

 

 



 

 

 

 های موثر در برآورد رطوبت خاک در محدوده مورد مطالعهشاخصروند تغییرات . 7شکل

 

روند تغییرات  نمایش داده شده است.  بررسی SMAPهای جنگل تصادفی و ماهواره تغییرات رطوبت خاک بر اساس روش .8در شکل 
کیلومتری امکان نمایش  9های به دلیل دارا بودن پیکسل سایز SMAPبر اساس ماهواره دهد، که رطوبت خاک رطوبت خاک نشان می

تا حدی روند تغییرات را بهتر نمایش  تواندهای تعریف شده میندارد، لذا سناریو مناسببه تفکیک مکانی  روند تغییرات مزارع کوچک را
مقداری دهد که میزان رطوبت خاک در تمامی مزارع مورد بررسی نشان می SMAPدهد، به طوری که بررسی مقادیر حاصل از ماهواره 

تواند تغییرات رطوبت سطحی ها میهای تعریف شده مشخص شد که این سناریواما در بررسی سناریو شود.ثابت و یکنواختی را شامل می
دهد که ریزمقیاس شده نشان می SMAPبر اساس مقایسه و بررسی تغییرات مکانی رطوبت خاک  خاک مزارع مختلف را نمایش دهد.

SMAP  ریزمقیاس شده توانسته است روند تغییرات مکانی رطوبت خاک به خوبی نمایش دهد با توجه به این که تصویر انتخاب شده
رشد حداکثری و تراکم پوشش گیاهی سبب است لذا  SEPریز مقیاس شده، مربوط به ماه  SMAPهای تعریف شده و برای سناریو

روند تغییرات گرچه توانسته است  RF1که سناریو بررسی روند تغییرات رطوبت خاک نشان داد   شود.میزان رطوبت خاک میافزایش 
در برآورد مقادیر رطوبت خاک  RF1برآوردی همراه بوده و سناریو  اراضی کشاورزی را به تفکیک جدا کند اما مقادیر حاصل از آن با کم



 

 

متر( یسانت ۷0-0)در عمق برآورد رطوبت خاک این درحالی است که در پژوهشی  است. برخوردار بودهدر اراضی مختلف از دقت کمی 
ه بود زیآم تیموفق ن،یچ یشمال غرب هه،یدر بالادست حوضه رودخانه ه LSTو  NDVI یهابا استفاده از داده یامنطقه اسیدر مق
تری را به نتایج نزدیک RF1به نسبت سناریو دهد که این سناریو نیز نشان می RF2بررسی سناریو  .(X. Bai et al., 2020) است

را با وضوح  یرطوبت خاک سطح یابیامکان باز Sentinel-1رادار  ریتصاو، زیرا دارد SMAPک حاصل از ماهواره خامقادیر رطوبت 
دهد که این دو سناریو نیز توزیع مکانی نیز نشان می RF4و  RF3سناریو  .(Gao et al., 2017)کند میبالا فراهم  یو زمان یمکان
به نسبت  RF3( در سناریو M2رات رطوبت خاک را به خوبی نمایش نداده است به طوری که میزان رطوبت برآورد شده در مزرعه )تغیی

RF2  های است. بررسی توزیع مکانی تغییرات رطوبت خاک بر اساس سناریودرصد کمتر  23به میزانRF5  وRF6 دهد که نشان می
 دارد.  SMAP-1kmها در مزارع مورد بررسی، نتایج نزدیکی را به  مقادیر ثبت شده توسط این سناریو

 

 SMAPهای تعریف شده و ماهواره بررسی پراکندگی تغییرات مکانی رطوبت خاک بر اساس سناریو .8شکل



 

 

 زمینسطح  دمای خاک پرداخته شد.های مورد بررسی در برآورد رطوبت ها و پارامترهر یک از شاخصبه بررسی همبستگی . 9در شکل 
(LST )رطوبت خاک  بینیپیش برای مفیدشاخص  یکشود و به عنوان میرطوبت خاک محسوب  بررسیمهم در  هایاز پارامتر یکی

 افزایشبا  زیرابر رطوبت خاک داشته باشد.  زیادی بسیار تاثیرتواند می زمینسطح  دمایشود. میآن در طول زمان  تغییرات تحلیلو 
توانند نمی گیاهانبا کاهش رطوبت خاک  .یابدمیرطوبت خاک کاهش  نتیجهافتد و در میاتفاق  زمیناز سطح  بیشتریتعرق -تبخیردما، 
های انجام شده نشان بررسیمنظور  ینبه هم  .یابدمیها کاهش رشد و توسعه آن یجهآب را از خاک جذب کنند. در نت کافی میزانبه 
و  ینسطح زم یدما یانم یهمبستگ یزانم یبررسبیشترین همبستگی را داشته است.  =R 0.98-با میزان  LSTشاخص دهد که می

همبستگی بالایی را با شاخص شده  یبررس هایشاخص تمامینشان داد که  LAIو  NDVI  ،NDTIیاهیپوشش گ هایشاخص
LST  .شاخص  ینب یمنف یاز علل همبستگ یکیدارد NDVI  وLST سطح  یدما یشبا افزا یرااست. ز یاهیگپوششحرارت بر  یرتاث

 یاهیپوشش گ یجهشود. در نت گیاهیتواند باعث کاهش رشد و سلامت میکه  گیرندیقرار م یحرارت یراتدر معرض تاث یاهانگ ینزم
سطح  دمای افزایشبا  همچنین.  (Jagadish et al., 2021)شودیم NDVIو موجب کاهش مقدار شاخص  یابدیدر منطقه کاهش م

پوشش  یزانم یجهر نتو د NDVIتواند باعث کاهش میمساله  اینکند و می پیدا افزایش نیز گیاهانآب از سطح خاک و  تبخیر زمین
 تغییراتتوان به می زمینسطح  دمایو  گیاهیپوشش  هایشاخص یندر ب یمنف یهمبستگ یزانعوامل موثر در م یگرشود. از د یاهیگ

کاهش  گیاهان، فتوسنتزی فعالیتکه باعث کاهش  یابدمیکاهش  گیاهان گازیدما تبادلات  افزایشبا  زیرا .اشاره کرد گیاه فنولوژیکی
2R=-با مقدار ضریب همبستگی  lbedoA، شاخص LSTبعد از شاخص   .)2015Vera et al., ‐Ruiz(شود می گیاهیرشد و سلامت 

را با مقادیر رطوبت  یمعنادار یهمبستگ >0.05pو   2R=0.88با مقدار  ( نیزLAIشاخص سطح برگ ) در جایگاه دوم قرار دارد. 0.94
را با مقادیر رطوبت خاک  کمی میزان همبستگی 2R =-0.20با مقدار  Slopeهای مورد بررسی، ها و شاخصخاک دارد. در بین پارامتر

  .باشدمورد مطالعه  زیاد در منطقهبه نسبت تواند ناشی از عدم وجود شیب که علت این موضوع میدارد. 

 

 های مورد استفادهها و پارامترو شاخص  SMAP 1kmحاصل از  رطوبت خاک دارهمبستگی بین مق .9شکل
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 گیری:نتیجه

 ،یدرولوژیه یکاربرد یهابرنامه یو برا کندیم فایا نیو سطح زم یکیدرولوژیه یندهایفرآ تیریدر مد یرطوبت خاک نقش مهم
 اهانیگ دیمنابع آب، تول تیریمد ،یآب و هوا، خشکسال ینیبشیپ یرطوبت خاک برا شیاست. پا یاتیح یو هواشناس یکشاورز ،یباغبان

داده  بیشده با ترکریزمقیاس  SMAP یهاداده دیتول یبرا یروشبنابراین  دارد. تیاهم ایاز بلا یریشگیو تعرق و پ ریتبخ ،یکشاورز
در محدوده مزارع  خاکسطحی به برآورد رطوبت لذا در ابتدا  ارائه شد. RF کیبر اساس تکن SAR یهامادون قرمز با داده /ینور یها
های به دست آمده نشان داد پرداخته شد. بررسی خروجیکیلومتر  9در وضوح   SMAPماهواره براساس  رت کشت و صنعت مگسالذ

 باشد بنابراین به تنهایی دارای دقت کافی برای مناطقی کهکیلومتری می 9های سایز دارای پیکسل SMAPبا توجه به اینکه ماهواره 
منظور به بررسی رطوبت خاک باشد مناسب نیست لذا به همین با جزئیات و تفکیک مکانی دارای اهمیت میبررسی رطوبت خاک 
در این پژوهش شش سناریو مختلف بر اساس بنابراین . پرداخته شدریز مقیاس شده،  SMAPو های مختلف براساس تعریف سناریو
و  RF6های سناریودهد که دست آمده نشان میهای بهشد. بررسی خروجی تعریفهای مختلف ( و شاخصRF) روش جنگل تصادفی

RF5 به ترتیب با میزان همبستگی R=0.98  وR=0.95  های با دادهSMAP  .پس از بررسی همبستگی بیشترین همبستگی را دارد
هریک از های برداشت شده از پنج مزرعه مورد بررسی و نمونههای تعریف شده، به بررسی همبستگی با سناریو SMAPهای پیکسل
از کمترین میزان همبستگی برخوردار هستند  RF1های به دست آمده نشان داد که سناریو های تعریف شده پرداخته شد. خروجیسناریو

( M5) 5در مزرعه  RF6درحالی که سناریو  است.  R=0.40برابر با  RF1میزان همبستگی سناریو   (M5) 5به طوری که در مزرعه 
به دلیل  RF6که علت همبستگی بالای سناریو ت. بیشترین میزان همبستگی و دقت را برخوردار اس R=0.99با ضریب همبستگی 

vvو  LAI ،Land Coverهای وجود شاخص
0σ  تعریف شده است.  در سناریو طور همزمان و تاثیر افزایش دقت میزان رطوبت خاکبه

مشخص شد که میزان همبستگی رطوبت خاک با شاخص  LAIبه طوری که در بررسی همبستگی میزان رطوبت خاک با شاخص 
LAI  در منطقه مورد مطالعه در برآورد میزان رطوبت خاک و اهمیت بالای این شاخص دهنده دقت مناسباست که نشان 88/0برابر با 

به خوبی تغییرات رطوبت خاک در مقیاس میدانی را بدون نیاز به ها نسبت به دیگر سناریو RF6و  RF5بنابراین دو سناریو است. 
درنگ رطوبت خاک و گیاه لاتواند در زمینه رفع چالشِ پایش بدادند. بنابراین استفاده از نتایج پژوهش حاضر میعات زمینی نشان لااط

شود در مطالعات آینده ارتباط بین رطوبت خاک و راهگشا و کاربردی باشد. برای تأیید هرچه بیشتر نتایج این تحقیق، پیشنهاد می
 یبرخ با پژوهش نیا آمده،دستبه قبول قابل جیبا وجود نتا .مدیریتی متفاوت بررسی شود های سنجش از دور در شرایط محیطی وداده

 یمکان–یزمان وضوح و تیفیک به جینتا یوابستگ به توانیم هاتیمحدود نیا جمله از. است بوده همراه زین هاتیمحدود و هاچالش
 یکیفنولوژ و یتیریمد طیشرا یناهمگن ریتأث و تر،گسترده یاعتبارسنج یبرا وستهیپ ینیزم یهاداده به یدسترس عدم ،یورود یهاداده

 به منجر هرچند تر،شرفتهیپ یوهایسنار در یورود یرهایمتغ تعداد شیافزا ن،یهمچن. کرد اشاره خاک رطوبت برآورد دقت بر مزارع
 طیشرا و مناطق ریسا به مدل یریپذمیتعم در توجه ازمندین موضوع نیا که دهد شیافزا را مدل یدگیچیپ تواندیم شد، دقت بهبود
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