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ABSTRACT 

Soil temperature (Ts) is a key factor controlling the soil physical, chemical and biological properties and 

processes and consequently affects agricultural crop productions. The objective of this study was to estimate 

Ts from meteorological data using different machine learning methods. For this purpose, meteorological data 

and soil temperature at different depths (5, 10, 20, 30, 50 and 100 cm from the soil surface) for 25 years (1994-

2018) were collected from 17 synoptic stations in Khuzestan province, Iran. Air temperature, wind speed, 

relative humidity, evaporation, precipitation, and vapor pressure were used as inputs to train the models. 

Multiple Linear Regression (MLR), Multilayer Perceptron Neural Network (MLPNN) and Extreme Learning 

Machine (ELM) models were used to predict soil temperature from metrological data. The results indicated 

that all models predicted temperature of the top layer (0-30 cm) better than the ones in sublayers. on the other 

hand, by increasing soil depth the accuracy of the models diminished; so that, the best and worst Ts predictions 

were belong to 5 cm and 100 cm depth, respectively. The results revealed that MLR, MLPNN and ELM models 

provided desirable performance in modeling Ts at all depths, with R2 values ranging 0.700-0.864, 0.967-0.997, 

and 0.967-99, RMSE values ranging 2.557–2.873, 0.034–0.072, and 0.028–0.078 °C, and MAE values ranging 

1.398–1.529, 0.023–0.063, and 0.023–0.065 °C, respectively. Overall, the results showed that MLPNN and 

ELM models had approximately similar performance and better accuracy than MLR model. However, because 

of the high computational speed of the ELM model, it is recommended to use MLPNN model for estimation 

of soil profile Ts. 

Keywords: Khuzestan province, Meteorological parameters, Multiple Linear Regression, Multilayer 
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Corresponding Author’s Email: a.farrokhian@scu.ac.ir 

https://ijswr.ut.ac.ir/issue_9957_10128.html
https://dx.doi.org/10.22059/ijswr.2020.294131.668433


 1399، تير 4، شماره 51، دوره آب و خاک ايران تحقيقات 896

های يادگيری ماشين سريع، شبکه عصبی مصنوعی های هواشناسی با استفاده از مدلبرآورد دمای خاک از داده

 و رگرسيون خطی چندگانه

 *1فيروزی فرخيان احمد ،1زادمهر حسين

 .اهواز، اهواز، ایران. گروه علوم و مهندسی خاک، دانشکده کشاورزی، دانشگاه شهید چمران 1

 (21/10/1398تاریخ تصویب:  -20/10/1398تاریخ بازنگری:  -25/9/1398)تاریخ دریافت: 

 چکيده

 بر ذال کند؛می کنترل را خاک بیولوژیکی و شیمیایی فیزیکی، و خصوصیات فرآیندها که است کلیدی عامل خاک دمای

هدف از انجام این پژوهش برآورد دمای خاک با استفاده از  .گذاردمی تأثیر کشاورزی محصولات کمیت و کیفیت تولید

های هواشناسی و دمای خاک در بدین منظور داده های مختلف ماشین یادگیری بوده است.پارامترهای هواشناسی به روش

 1994سال ) 25سینوپتیک استان خوزستان مربوط به  ایستگاه 17متری از سانتی 100و  50، 30، 20، 10، 5های عمق

( و رگرسیون ELM(، ماشین یادگیری سریع )MLPNN) های شبکه عصبی پرسپترون چندلایه( گردآوری شد. مدل2018تا 

فشار  ،ی هوانسب رطوبت ،باد سرعت ،هوای دماهای ( برای برآورد دمای خاک استفاده شدند. دادهMLR) خطی چندگانه

 ها برآوردی بهترینتایج نشان داد که تمام مدل ها استفاده شدند.مدلعنوان ورودی برای آموزش ی بهبارندگ وتبخیر  بخار،

که بهترین طورییابد، بهها کاهش میآنو با افزایش عمق دقت متری( داشتهسانتی 0-30از دمای لایه سطحی خاک )عمق 

های یج نشان داد مدلنتا متری بود.سانتی 100و کمترین آن مربوط به عمق  5دقت برآورد دمای خاک مربوط به عمق 

MLR ،MLPNN  وELM های ها داشتند. برای مدلسازی دمای خاک در تمام عمقعملکردی مطلوب در مدلMLR ،

MLPNN ،ELM  2به ترتیب مقادیرR  مقادیر 967/0-996/0و  967/0-997/0، 700/0-864/0از ،RMSE  823/2از-

-065/0و  023/0-063/0، 398/1-529/1از  MAEدرجه سلسیوس و مقادیر  028/0-078/0و  072/0-034/0، 557/2

دارای عملکردی تقریبا مشابه و بهتر از مدل  ELM و MLPNNنتایج نشان داد که دو مدل  .درجه سلسیوس بود 023/0

 MLPNNگردد از مدل پیشنهاد می، ELMبسیار بالای مدل  رگرسیون خطی چندگانه بودند؛ اما به دلیل سرعت محاسبات

 برای تخمین دمای نیمرخ خاک استفاده شود.

استان خوزستان، پارامترهای هواشناسی، رگرسیون خطی چندگانه، شبکه عصبی پرسپترون چندلایه،  های کليدی:واژه

 ماشین یادگیری سریع.

 مقدمه
دمای خاک و چگونگی تغییرات آن نسبت به زمان و مکان یک 

تبادل ماده و انرژی را در خاک  تنهاعامل بسیار مهم است که نه

دهد، بلکه میزان و جهت تمامی فرایندهای تحت تأثیر قرار می

طور مستقیم و غیرمستقیم وابسته به دمای خاک فیزیکی خاک به

 (.Mazidi and Fallah zadeh, 2011; Alizadeh, 2014) است
های گیاهی اثر دارد و در طور مستقیم بر فعالیتدمای خاک به

موارد اهمیت بیشتری نسبت به دمای هوا در رشد گیاهان  برخی

طورکلی گرم شدن خاک و افزایش و کاهش دمای آن دارد. به

بستگی به تابش ورودی خورشید به سطح زمین و فرایندهای 

-تبادل گرما در داخل خاک دارد. کلیه این فرایندها توسط ویژگی

ختمان و های دیگر خاک مانند جرم مخصوص، درصد رطوبت، سا

درواقع درجه  (.Alizadeh, 2014) شودبافت خاک کنترل می

ترین عواملی است که بر فرایندهای مهم حرارت خاک از مهم
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فیزیکی، شیمیایی و بیولوژیکی در علوم خاک و گیاه تأثیر دارد. 

های هیدرولیکی خاک نیز تحت تأثیر درجه همچنین ویژگی

(. دمای Bachmann, et al., 2002) گیرندحرارت خاک قرار می

زنی، تولید و تجزیه مواد مغزی، تهویه خاک، تبخیر و تعرق، جوانه

های خاک را خاک، رشد گیاه، فعالیت ریشه و میکروارگانیسم

 ;et al. JacobsAlavipanah, 2006 ,) دهدتحت تأثیر قرار می

بسیاری از این فرایندها در محدوده مشخصی از درجه  .(2011

های حرارت به حداکثر مقدار خود رسیده و در درجه حرارت

 یابند. به بیان بهتر،تر از این محدوده، کاهش میتر و کمبیش

درجه حرارت نهایی یعنی درجه حرارت بسیار بالا و بسیار پایین 

کشاورزی و تولید تأثیری مخرب بر حیات گیاه و در نهایت بر 

محصولات کشاورزی دارد. رشد بهینه گیاه بستگی به دمای 

ای که دمای خاک، زمان کاشت بذر را گونهمطلوب خاک دارد، به

گیری دمای خاک در اندازه طورمعمولبهدهد. تحت تأثیر قرار می

mailto:A.farrokhian@scu.ac.ir
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مولی های معهای سینوپتیکی با انواع حسگر و یا دماسنجایستگاه

وده بر بگیری دمای خاک با حسگر هزینهه اندازهگیرد کصورت می

 ,.Parsafar et al)و به نیروی انسانی ماهر و پایش مداوم نیاز دارد 

با توجه به وجود مشکلات فراوان در ثبت دمای خاک و (؛ 2011

اهمیت دمای خاک در مسائل کشاورزی پژوهشگران همواره در 

های هواشناسی ای میان دمای خاک و متغیرپی یافتن رابطه

 ؛هستند تا بتوانند با بالاترین دقت دمای خاک را برآورد کنند

 گیری تغییراتهای موجود در اندازهبنابراین با توجه به محدودیت

های آماری و تجربی های مختلف، ارائه روشدمای خاک در عمق

که قادر به ارائه نتایج قابل قبولی در برآورد دمای خاک باشد 

نی و بیهزینه با دقت مناسب در پیشحلی سریع و کمهتواند رامی

ها و تا کنون بررسی (.Plauborg, 2002) برآورد دمای خاک باشد.

های برآورد دمای خاک در عمق منظوربهمطالعات متعددی 

های هواشناسی با استفاده مختلف پروفیل خاک از طریق داده

 Kim and Singh (2014) صورت گرفته است. مختلفهای روش

ی عملکرد سیستم استنتاج عصبی فازی تطبیقی امطالعهدر 

(ANFIS)  و مدل شبکه عصبی پرسپترون چندلایه(MLPNN)  را

های شامپین و برآورد دمای روزانه خاک در ایستگاه منظوربه

ده ها مشاهایلینویز را ارزیابی کردند. آن اسپرینگفیلد واقع در

بهتر  ANFISبرای هر دو ایستگاه از  MLPNNکردند که نتایج 

ی از مدل الگوریتم امطالعهدر Gill and Singh(2015 )  .است

بینی دمای خاک برای پیش (GA)ژنتیک مبتنی بر شبکه عصبی 

لودیانا واقع  متری درسانتی 30 و 10 ،5روزانه خاک در سه عمق 

 دلم کاربرد که ها نشان دادهند استفاده کرند. نتایج آن در کشور

et alKisi  (2015 ).کند. د، دمای خاک را به خوبی برآورد میجدی

 هیچندلای توانایی شبکه عصبی پرسپترون امطالعهدر 

(MLPNN( شبکه عصبی پایه شعاعی ،)RBNNشبکه ،) های

( و رگرسیون خطی GRNN) افتهیمیتعمعصبی رگرسیون 

استفاده از  سازی دمای خاک ماهانه با( در مدلMLRچندگانه )

پارامترهای هواشناسی در ایستگاه مرسین ترکیه را بررسی و 

 5در عمق  RBNNها مشاهده کردند که مدل مقایسه کردند. آن

نتایج  MLRو  GRNN ،MLPNNهای متری نسبت به مدلسانتی

-به GRNNو  MLRهای مدل کهیدرحالدهد؛ بهتری ارائه می

متر عملکردی بهتر داشتند. سانتی 100و  50های ترتیب در عمق

Tabari et al. (2015) در پژوهشی از شبکه عصبی مصنوعی 

(ANNبرای ) با استفاده از دمای  خاک مدتکوتاه دمای بینیپیش

واقع در  خشک و مرطوب ایستگاه دو مختلف در عمق 6 هوا در

 برای ANN مطلوب نتوا از حاکی نتایج. کرند ایران استفاده

در  Nahvi et al. (2016) .است خاک مدتکوتاه دمای بینیپیش

عمق مختلف  6در  تخمین دمای روزانه خاک منظوربهپژوهشی 

( برای بهبود عملکرد ماشین SaE) خودسازگاراز الگوریتم تکاملی 

( استفاده کردند و نتایج آن را با ماشین ELMیادگیری افراطی )

ها نشان داد که یادگیری افراطی پایه مقایسه کردند. نتایج آن

سازی شده دارای نتایج بهینه ELMپایه و  ELMهردو مدل 

جزئی دارای  صورتبهسازی شده بهینه ELMدقیقی بودند اما 

پایه در برآورد دمای خاک بود.  ELMنتایجی بهتر نسبت به 

Abyaneh et al. (2016) منظور تخمین دمای در پژوهشی به

های مختلف با استفاده از دمای هوا در دو منطقه خاک در عمق

 شرقی جنوب مرطوب و زابل در وهوایآب با ایران شمال گرگان در

( و ANN) خشک از شبکه عصبی مصنوعی وهوایآب با ایران

استفاده کردند. ( CANFIS) فازی فعال-سیستم استنتاج عصبی

 هر که داد نشان مرطوب و خشک مناطق در مدل عملکرد مقایسه

 دارند خوب عملکرد خشک مناطق در CANFIS و ANN مدل دو

بینی هر دو مدل و مشاهده کردند که با افزایش عمق دقت پیش

 در CANFISنسبت به  ANN هایقابلیت یافته است وکاهش 

مرطوب بهتر است.  و خشک مناطق در خاک دمای بینیپیش

Ismail Beekey (2017 )در پژوهشی به تخمین دمای خاک بر 

ساله با استفاده  10 اساس پارامترهای اقلیمی در یک دوره آماری

های شبکه عصبی مصنوعی و الگوریتم هیبریدی کرم از مدل

ان ها نشتاب در استان آذربایجان شرقی پرداختند. نتایج آنشب

سازی دمای خاک با استفاده از الگوریتم هیبرید کرم داد که مدل

 مراتب بهتر و دقت آن از شبکهشبکه عصبی مصنوعی به-تابشب

در پژوهشی  Citakoglu (2017)شتر است. عصبی مصنوعی بی

خاک ماهانه در اعماق مختلف از طریق  بینی دمایپیش منظوربه

 هایایستگاه واقع در ترکیه، از شبکه 261پارامترهای هواشناسی 

 سازگار فازی-عصبی استنتاج سیستم ،(ANN) یمصنوع عصبی

(ANFIS )چندگانه خطی رگرسیون هایمدل و (MLR ) استفاده

های نسبت به مدل ANFISها نشان داد که مدل دند. نتایج آنکر

ANN  وMLR دهدنتایج بهتری را ارائه می Samadianfard et 

al. .(2018) یمصنوع عصبی هایاستفاده از شبکهبا  یادر مطالعه 

(ANN)، عصبی هایشبکه ( موجکWNN )بیان نویسیبرنامه و 

خاک در اعماق مختلف  مدتبینی دمای کوتاه( به پیشGEPژن )

که  داد ها نشاننتایج آن ایستگاه سینوپتیک تبریز پرداختند. در

 ار عملکرد بهترینشده گرفته نظر در اعماق تمام در WNN مدل

 et al. Feng (2019)دمای خاک داشته است. بینی پیش در

با استفاده از های مختلف در عمقبرآورد دمای خاک  منظوربه

های هواشناسی در منطقه لاس پلاتو در چین از مدلهای داده

 رگرسیون عصبی های، شبکه(ELM) عیسر یادگیری ماشین

و  (BPNN) انتشار پسهای عصبی ، شبکه(GRNN) افتهیتعمیم

ها به این نتیجه آن. استفاده کردند (RF) یتصادفهای جنگل
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 سرعت و همچنین بهتر دارای عملکردی ELM مدلرسیدند که 

 هایمدل همچنین و GRNN، BPNN به نسبت بهتری سبهمحا

RF کاربرد مدل بنابراین است، ساعتی زمانی هایبازه در ELM 

هرچند  .نمودند توصیه مختلف اعماق دمای خاک در تخمین برای

های مختلف یادگیری ماشین برای برآورد دمای تاکنون از روش

 است شدهاستفادههای هواشناسی نیمرخ خاک با استفاده از داده

 است. شده استفادهاندک  ELMاما مدل 

نقش و اهمیت دمای خاک در تولید محصولات  وجود با

کشاورزی، تا کنون مطالعات جامع و دقیقی در مورد برآورد دمای 

های هواشناسی درکل استان خوزستان که خاک با استفاده از داده

ر کشور های اصلی تولید محصولات کشاورزی دیکی از قطب

ای یر زیاد دمتأثبه  با توجهبنابراین ؛ است نشده انجامباشد می

های مختلف خاک در تولید محصولات کشاورزی و نقش و عمق

 هایترین قطبیکی از اصلی عنوانبهجایگاه استان خوزستان 

تولید محصولات کشاورزی، لازم و ضروری است که به بررسی و 

تلف در این استان پرداخته های مختخمین دمای خاک در عمق

های لذا در این پژوهش تلاش بر آن بوده با استفاده از داده .شود

سال،  25های سینوپتیک استان خوزستان مربوط به ایستگاه 17

(، MLR) رگرسیون خطی چندگانهدمای نیمرخ خاک به سه روش 

( و ماشین یادگیری MLPNN) شبکه عصبی پرسپترون چندلایه

 ( برآورد و بهترین مدل ارائه گردد. ELMسریع )

 مواد و روش

 موردمطالعهمنطقه 

کیلومترمربع  64236استان خوزستان با مساحتی حدود 

 47ترین استان در نیمه غربی کشور است. این استان بین وسیع

دقیقه طول شرقی از  39درجه و  50دقیقه تا  41درجه و 

 4درجه و  33تا دقیقه  58 درجه و 29النهار گرینویچ و نصف

دقیقه عرض شمالی از خط استوا قرار دارد. استان خوزستان ازنظر 

شود. ای تقسیم میوبلندی به دو منطقه کوهستانی و جلگهپستی

طرف ترین جلگه ایران است با شیبی ملایم بهاین جلگه که وسیع

فارس کشیده شده است. در مناطق کوهستانی و مرتفع، خلیج

ای هرچه دل وجود دارد و در نواحی پست جلگههای معتتابستان

وهوا رویم خصوصیات آببه سمت جنوب و جنوب غرب پیش می

شود. عمدتاً ای تبدیل میاز نیمه بیابانی به بیابانی کناره

م ها طولانی و گرهای این ناحیه کوتاه و معتدل و تابستانزمستان

های بندی معمول مانند روشهای طبقهاساس روش است. بر

های موجود در استان خوزستان بندی کوپن و دومارتن، اقلیمطبقه

ک خششامل اقلیم فرا خشک، گرم، اقلیم گرم خشک، اقلیم نیمه

 I.R.OF IRAN)باشد و اقلیم نیمه مرطوب مدیترانه می

Meteorological Organization.) 

 های مورداستفادهداده

های شده در ایستگاهی ثبتاین مطالعه با استفاده از اطلاعات ساعت

ایستگاه( در استان خوزستان انجام  17هواشناسی سینوپتیک )

های هواشناسی شامل دمای خاک، شد. برای این منظور از داده

)دمای کمینه، دمای بیشینه، دمای تر و میانگین دمای  هوا یدما

 مقدار و باد سرعت تبخیر، فشار بخار، ،ی هوانسب رطوبت هوا(،

 های هواشناسی سینوپتیکگیری شده در ایستگاهاندازه یبارندگ

های استان در طی دوره آماری بلندمدت استفاده شد. ایستگاه

ماهشهر، رامهرمز،  ، اهواز، ایذه، امیدیه، بهبهان، بستان، بندرآبادان

ساله  25آباد و شوشتر با طول دوره آماری مسجدسلیمان، صفی

ساله  18با طول دوره آماری  (، ایستگاه هندیجان2018-1994)

 14های حسینیه و دهدز با دوره آماری (، ایستگاه2018-2001)

ساله  12لالی با طول دوره آماری  (، ایستگاه2005-2018ساله )

های شادگان و گتوند با طول دوره ( و ایستگاه2018-2007)

( و شکل 1باشند. در جدول )( می2009-2018ساله ) 10آماری 

شده های مورد مطالعه نشان دادهات محل ایستگاه( مشخص1)

 است.

های سینوپتیک کشور دمای خاک معمولاً در در ایستگاه 

متری در ساعات سانتی 100و  50، 30، 20، 10، 5های عمق

وقت گرینویچ( به 15، 9، 3وقت محلی )به 18:30و  12:30، 6:30

ن پژوهش ابتدا منظور انجام ایبنابراین به شود؛گیری میاندازه

ن گیری و میانگیهای ساعتی دمای خاک در سه نوبت میانگینداده

عنوان میانگین دمای خاک این سه مقدار در هر عمق مشخص به 

 هوا یدماهای ساعتی آن روز حساب شد. همچنین از داده در

 )دمای کمینه، دمای بیشینه، دمای تر و میانگین دمای هوا(،

در  یبارندگ و باد سرعت تبخیر، فشار بخار، ،ی هوانسب رطوبت

گیری شد و در ادامه روزانه میانگین صورتبه Excel 2013برنامه 

 و گیری صورت گرفتصورت ماهانه میانگینهای روزانه بهاز داده

 سازی دمای خاک تنظیم و مرتب شد. منظور مدلبه

 خاک در یدماسازی برآورد و مدل منظوردر این پژوهش به

)دمای  هوا یدماشامل  یهواشناس یهااز داده، مختلف یهاعمق

 رطوبت کمینه، دمای بیشینه، دمای تر و متوسط دمای هوا(،

 یبارندگ زانیم و باد سرعت تبخیر، فشار بخارآب، ،ینسب

های هواشناسی به عنوان متغیر ستگاهیا شده در یریگاندازه

دمای خاک استفاده منظور برآورد ها بهورودی برای آموزش مدل

 شدند.

 



 899 ...های هواشناسی   برآورد دمای خاک از داده فيروزی:زادمهر و فرخيان  

 
 خوزستان استان موردمطالعه کينوپتيس یهاستگاهيا تيموقع -1 شکل

 
 های موردمطالعه استان خوزستانمشخصات ايستگاه -1 جدول

 ایستگاه

 عرض

 جغرافیایی

(N) 

 طول

 جغرافیایی

(E) 

ارتفاع از 

دریا سطح 

(M) 

 میانگین

 هوا دما

(°C) 

 میانگین

 بارندگی

(mm) 

 میانگین

 رطوبت

(%) 

 میانگین

باد  سرعت

(M/S) 

 02/3 47/42 77/118 162/26 6/6 21/48 37/30 آبادان

 66/2 43/41 38/187 31/26 5/22 74/48 34/31 اهواز

 04/2 107/38 35/568 27/23 767 85/49 85/31 ایذه

 02/3 32/41 75/217 30/26 27 68/49 74/30 امیدیه

 40/3 13/44 38/154 90/24 8/7 01/48 70/31 بستان

 67/1 57/44 26/314 05/25 313 21/50 60/30 بهبهان

 01/2 74/34 17/261 96/27 5/150 59/49 27/31 رامهرمز

 69/3 70/45 05/174 006/26 2/6 15/49 54/30 ماهشهر

 40/2 68/36 70/41 01/28 67 83/48 05/32 شوشتر

 49/1 03/51 29/269 45/24 9/82 43/48 25/32 آبادصفی

 74/1 18/62 73/356 26/29 5/320 24/49 98/31 مسجدسلیمان

 75/4 71/41 83/195 57/27 3 70/49 25/30 هندیجان

 07/3 71/37 57/588 76/19 1457 28/50 70/31 دهدز

 08/4 73/33 30/406 38/27 354 25/48 66/32 حسینیه

 20/3 05/38 34/362 74/26 365 09/49 33/32 لالی

 54/3 96/40 22/848 66/27 3 64/48 65/30 شادگان

 70/1 95/44 44/249 91/26 70 80/48 22/32 گتوند

 
 روش رگرسيون خطی چندگانه

شود که امکان فراهم میهای چند متغیره این با استفاده از روش

زمان به تحلیل و بررسی و ارتباط بین چند متغیر با صورت همبه

منظور به دست آوردن نتایج دقیق و هدف موردنظر پرداخت. به

های دقیق و فراوان ها نیاز به استفاده از نمونهمطلوب در این روش

ها حساسیت بالایی در برابر اطلاعات است چرا که این روش

وجود آمدن خطاهای ست داشته و ممکن است باعث بهنادر

بنابراین در روش رگرسیون، رابطه  قبول در نتایج شود؛غیرقابل

صورت تابعی از متغیر وابسته است که متغیرهای بین متغیرها به

کند. در این روش ابتدا همبستگی بین بینی میمستقل را پیش

، 30، 20، 10 ،5متغیرهای هواشناسی و دمای خاک در اعماق 

با استفاده از رگرسیون  شد و بعدمتری تعیین سانتی 100 و 50

روابط بین  2018نسخه  SPSSافزار خطی چندگانه تحت نرم

صورت جداگانه بررسی شد. متغیرهای هواشناسی در هر عمق به
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منظور واردکردن متغیرها در رگرسیون چندگانه از همچنین به

. در این روش متغیرهای مستقل گام استفاده شدبهروش گام

شوند و اگر نقش یکی به معادله رگرسیون اضافه مییکی

 شوندداری در رگرسیون نداشته باشند از آن حذف میمعنی

(Momeni and Faal Qayyumi, 2010) حالت کلی رگرسیون .

متغیر  Y( است که در آن 1) صورت معادلهخطی چندگانه به

 nxتا  1xهای مختلف(، در عمق دمای خاک)بینی شونده پیش

 ضرایب ثابت معادله هستند. b و a بینی کننده ومتغیرهای پیش
 (1رابطه )

      

 شبکه عصبی مصنوعی

سازی دمای خاک از مدل منظور برآورد و مدلدر این پژوهش به

افزار ( با استفاده نرمMLPNNچندلایه )شبکه عصبی پرسپترون 

MATLAB  این  استفاده موردساختار  .استفاده شد 2018نسخه

یت فعالمخفی( با تابع ) یانیممدل شامل یک لایه ورودی دو لایه 

تانژانت سیگمویید و یک لایه خروجی با تابع فعالیت خطی است. 

همچنین از روش آموزش پس انتشار خطا برای آموزش شبکه 

های آوردن خروجی مناسب داده دستبه منظوربهاستفاده شد. 

های آزمون تقسیم های آموزش و دادهدو قسمت داده بهموجود 

درصد  30و  آموزش یبرا های استانداردشدهداده درصد 70شد. 

منظور فرایند ارزیابی دقت یا فرآیند آزمون انتخاب به مابقی داده

ها به شبکه واردکردن داده شد. همچنین قبل از آموزش برای

ها سازی واحدها، دادهعصبی برای استانداردسازی و یکسان

صورت خام وارد ها بهاستانداردسازی یا نرمال شدند، زیرا اگر داده

 ید.آدست میها خروجی متفاوتی بهعلت تغییر زیاد دادهشوند به

ین ها و همچناز حد وزنسازی از کوچک شدن بیش فرایند نرمال

 ها بایدبنابراین داده کند؛ها جلوگیری میاز اشباع سریع نرون

استاندارد شوند تا خروجی  1و  0سازی شوند، یعنی بین  معیار

های ورودی شبکه سازی دادهمنظور نرمالبه دست آید.مناسب به

 iXدر این رابطه  شده است.( استفاده4عصبی از فرمول )
دهنده ترتیب نشانبه minXو  maxX ها،دادهدهنده مقدار اولیه نشان

 باشد.دهنده مقدار نرمال مینشان N ها وحداکثر و حداقل داده

        (2رابطه )

 

 1(ELM) يعگيری سردماشين يا

منظور کاربرد ماشین یادگیری سریع ابتدا به آن آموزش داده به

آید. دست میاساس این آموزش خروجی موردنظر به شود و برمی

                                                                                                                                                                                                 
1. Exterme Learning Machine 

های واقعی های ورودی به ماشین یادگیری سریع شامل دادهداده

های مؤثر بر آن گیری شده که هدف مطالعه است و دادهاندازه

باشند. در طول آموزش فاکتورهای تأثیر و نتایج مربوط به می

آموزش  ELMآموزش از طریق تکرار تا فرایند یادگیری کامل به 

 ELM وسیلهبینی نتایج بهمنظور پیشخواهد شد. سپس به داده

های آموزشی دیده فقط نیاز به ورودی و مجموعه دادهآموزش

بنابراین مدل  مشابه عوامل تأثیرگذار در خروجی موردنظر است؛

ELM بینی تواند خروجی مورد نظر را بر اساس حافظه پیشمی

 های لایه پنهانتنها نیاز به تنظیم تعداد گره ELMکند. الگوریتم 

برخلاف شبکه عصبی مصنوعی  . در فرایند اجرای الگوریتمدارد

های پنهان را تنظیم های ورودی شبکه و لایهنیازی نیست که وزن

فرد با مزایای سرعت یادگیری راه حل بهینه منحصربهکرده و یک

طور به .(Ding et al., 2015) سریع و عملکرد تعمیم ایجاد کرد

زشی توجه به یک مجموعه آمو خلاصه با

   NiRRtx Mn

ii ,...2,1, تابع فعالیت ، f(x) وN
~ 

توان را به سه مرحله زیر می ELMگره پنهان، فرایند الگوریتم 

Nهای پنهان(: شامل تعیین تعداد گره1خلاصه کرد: مرحله )
~ 

، ibو بایاس لایه پنهان  ia های ورودیطور تصادفی وزنکه به

(: محاسبه ماتریس خروجی لایه پنهان 2) شود. مرحلهتعیین می

Hتوجه به معادله ( با3) . مرحله TH †ˆ   وزن خروجیβ 

ها در ذکر است که قبل از واردکردن داده شایان شود.محاسبه می

سازی نرمال (4)های ورودی از طریق رابطه ، دادهELMمدل 

منظور شدند که لازمه کار با ماشین یادگیری سریع است. سپس به

 30های ورودی جهت آموزش و درصد داده 70آموزش مدل،

. در (Deng et al., 2010ها جهت آزمون انتخاب شد. )درصد داده

های لایه پنهان و با استفاده از ادامه با تعیین و تنظیم تعداد گره

 خروجی مناسب گرفته شد. انت سیگموییدتابع عملکرد تانژ

 های آماریشاخص

بینی مدل شبکه عصبی مصنوعی، منظور ارزیابی دقت پیشبه

ماشین یادگیری سریع و همچنین برای ارزیابی دقیق روابط 

شده از طریق رگرسیون چند متغیره خطی از تجربی ارائه

(، R(، ضریب همبستگی )2Rهای آماری ضریب تعیین )شاخص

و میانگین خطای مطلق  (RMSEر میانگین مربعات خطا )جذ

(MAE)  (.6تا  3استفاده شد )روابط 

دهد که چند درصد تغییرات متغیر ضریب تعیین نشان می

دیگر ارتعبشوند یا بهوسیله متغیر مستقل تعیین میوابسته به

دهنده این است که چه مقدار از تغییرات متغیر وابسته تحت نشان

غیر مستقل مربوطه بوده است و مابقی تغییرات متغیر تأثیر مت

minmax

min

XX

XX
N i






nnxbxbxbaY  ...2211
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باشند. مقدار آن بین صفر و یک وابسته مربوط به سایر عوامل می

ها ، مدل دادهنزدیک به یک() اگر همبستگی زیاد باشدباشد. می

را خوب برازش کرده است، اگر همبستگی پایین )نزدیک به صفر( 

 .ئه نداده استارا هادادهباشد، مدل برازش خوبی از 

ضریب همبستگی، همبستگی یک متغیر وابسته به 

دهد. درواقع منظور از همبستگی های مستقل را نشان میمتغیر

قل های مستطریق متغیربینی متغیر وابسته از قابلیت پیش

به معنای همبستگی  R= -1است.  1-و  1باشد. این ضریب بین می

معنای همبستگی کامل  به R=1، کامل منفی بین دو متغیر است

به معنای عدم وجود همبستگی  R=0 و مثبت بین دو متغیر است

دهنده این است که نشان RMSE. مقدار بین دو متغیر است

تر گیری را بیشتر یا کمشده تا چه حد اندازهبینیمقادیر پیش

این است که مقادیر  RMSEاند. بهترین حالت برای تخمین زده

گیری شده باهم برابر باشند یعنی برابر با اندازه شده وبینیپیش

میانگین قدر مطلق تفاضل بین مقدار  ،MAEآماره صفر باشد. 

-برابر صفر نشان MAE .کندمیبینی و واقعی را محاسبه پیش

 گیری شده و برآورد شده است.دهنده تطبیق کامل مقادیر اندازه

  (3)رابطه 

  (4)رابطه 

  (5)رابطه 

  (6)رابطه 

امین  i دهندهبه ترتیب نشان iYو  iXدر تمامی روابط بالا 

دهنده میانگین ترتیب نشانبه Yو Xداده واقعی و برآورد شده،

 ها هستند.تعداد نمونه nو  iYو  iXهای داده

 و بحثتايج ن

 خطی چندگانه رگرسيون

( روابط رگرسیون خطی چندگانه بین دمای خاک در 2جدول ) 

به همراه ضرایب  های مختلف و پارامترهای هواشناسیعمق

دهد نتایج نشان می .دهدهای خطا را نشان میهمبستگی و آماره

سازی دمای خاک در تمام در مدل خوب یعملکرد MLRمدل 

برای  متر( داشته است.سانتی 0-30بویژه لایه سطحی )ها عمق

از  R، مقدار 700/0-864/0از  2Rر ترتیب مقدابه MLRمدل 

درجه سلسیوس  557/2-823/2از  RMSEمقدار 929/0-823/0

 .باشددرجه سلسیوس می 398/1-529/1از  MAEو مقادیر 

ترین و ترتیب بیششود بهطور که مشاهده میهمان

( خطی 2Rتعیین )( و ضریب Rترین ضریب همبستگی )کم

چندگانه بین دمای خاک و پارامترهای هواشناسی مربوط به 

متری است و نتایج نشان داده است که سانتی 100و  5های عمق

اما  یافته است؛با افزایش عمق خاک مقدار این ضرایب کاهش

م همتری بسیار نزدیک بهسانتی 30تا  5مقدار این ضرایب از عمق 

ی داشته است. نتایج نشان داده است که بوده است و کاهش جزئ

یافته افزایش RMSEو  MAEهای خطا با افزایش عمق مقدار آماره

 وجهت ها بسیار نزدیک به یکدیگر بوده است. بااست، اما مقدار آن

 هک گردید مشاهده رگرسیونی معادلات در آمدهدستبه ضرایب به

 تأثیر رینتبیش ترتیببه بارندگی و باد سرعت بخار، فشار تبخیر،

. است داشت خاک دمای بر اقلیمی متغیرهای سایر به نسبت را

 و خیرتب تأثیر عمق، افزایش با که داد نشان نتایج انتظار مطابق

 خیرتب مقدار افزایش با. است یافتهکاهش خاک دمای بر باد سرعت

 دارد، کاهش خاک بر که کنندگیخنک اثر دلیل از سطح خاک به

 افزایش با دیگر سوی از گیرد.صورت می خاک نیمرخ طول در دما

 ترمک تبادلات دلیل به زیرین، هایلایه طرفبه سطح از عمق خاک

از طرفی . کندمی پیدا کاهش دمای خاک محیط، مقدار با گرما

 بوده ابتث تقریبا بارندگی تأثیر عمق افزایش با دهدنتایج نشان می

خاک برآورد شده با دمای  ( همبستگی دمای2در شکل ). است

گیری شده به روش رگرسیون خطی چندگانه در خاک اندازه

گردد آمده است. همان طوری که ملاحظه می های مختلفعمق

تا  5اما این همبستگی در لایه  یافته است؛با افزایش عمق کاهش

 50متری بسیار نزدیک و مشابه است ولی از عمق سانتی 30

ین همبستگی کاهش یافت. با افزایش عمق، متری به بعد اسانتی

 1:1 در اطراف خط هانوسانات دمایی خاک کاهش و پراکنش داده

 دهنده این است که با افزایش عمق اثربیشتر شد که نشان

یافته است و بیشترین پارامترهای هواشناسی بر دمای خاک کاهش

وده است ب متریسانتی 30تا  5تأثیر این پارامترها مربوط به لایه 

دهنده کاهش دقت مدل رگرسیون در برآورد و همچنین نشان

 Yusefi et al. (2020)های بیشتر است. دمای خاک در عمق

طور مشابه دریافتند که با افزایش عمق مقدار دما خاک روند به

نزولی داشته است و همبستگی بین دمای خاک با پارامترهای 

در  Chow et al. (2011)یافته است. مطالعات هواشناسی کاهش

شدت به دمای هوا هنگ کنک نشان داد که درجه حرارت خاک به

که ارتباط آن با رطوبت نسبی، بارش و سرعت وابسته است درحالی

نشان  et al. Yazdani (2012)باد بسیار کم است. نتایج مطالعات 
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داد که دمای هوا، تبخیرتعرق و تبخیر به ترتیب بیشترین ضرایب 

متر دارند. مطالعه سانتی 5همبستگی را با دمای خاک در عمق 

Mazidi et al. (2018)  نشان داد که بالاترین ضریب همبستگی

بین دمای خاک و دمای هوا مربوط به اعماق سطحی خاک و 

 ی است.ترین آن مربوط به عمق یک مترکم

 

 های مختلف و پارامترهای هواشناسی در استان خوزستانروابط رگرسيون خطی چندگانه بين دمای خاک در عمق -2 جدول

 RMSE MAE 2R R چندگانه رگرسیونی وابطر (cm) خاک عمق

5 Ts= 9.365 + 0.055evt + 0.470ew – 0.482ff – 0.014rr 757/2 398/1 864/0 929/0 

10 Ts =9.364 + 0.051evt + 0.496ew – 0.460ff –0.015rr 584/2 431/1 862/0 928/0 

20 Ts = 9.613 + 0.046evt + 0.509ew – 0.425ff – 0.013rr 602/2 444/1 851/0 923/0 

30 Ts = 10.192 + 0.043evt + 0.513ew – 0.416ff – 0.013rr 621/2 450/1 836/0 914/0 

50 Ts = 11.866 + 0.039evt + 0.528ew – 0.403ff – 0.012rr 711/2 528/1 807/0 898/0 

100 Ts = 14.558 + 0.028evt + 0.533ew – 0.384ff – 0.010rr 873/2 529/1 700/0 837/0 
evt  ،تبخیرew  ،فشار بخارff  ،سرعت بادrr بارندگی و Ts دما خاک 

 

 
 های مختلفرگرسيون خطی چندگانه در عمق گيری شده )درجه سلسيوس(همبستگی دمای خاک )درجه سلسيوس( برآورد شده با دمای خاک اندازه -2 شکل

 
 MLPNNشبکه عصبی مصنوعی

( ساختار شبکه عصبی ایجاد شده به همراه ضرایب 3جدول )

های از برآورد دمای عمقحاصل  های خطاو آماره همبستگی

دهد. ساختار شبکه عصبی مورد استفاده مختلف خاک را نشان می

پنهان( ) در این پژوهش شامل یک لایه ورودی، دو لایه میانی

تابع فعالیت تانژانت سیگمویید  نرون و 4و  15ترتیب با تعداد به

 و یک لایه خروجی با تابع فعالیت خطی است. با توجه به نتایج

شود که شبکه عصبی پرسپتررون چندلایه جدول مشاهده میاین 

های در تمامی عمق منظور برآورد دمای خاک،شده به استفاده

 برای طوری کهخاک از دقت بسیار خوبی برخوردار بوده است. به

-988/0از  R، مقادیر 967/0-997/0از  2Rهای مقادیر مدل این

ه سلسیوس و درج 034/0-072/0از  RMSE، مقادیر 983/0

 .باشددرجه سلسیوس می 023/0-063/0از  MAEمقادیر 

 دهنده این است که با افزایشنتایج شبکه عصبی نیز نشان

و مقدار  کاهش R)2(و تعیین  (R)عمق ضرایب همبستگی 

اند، یعنی با افزایش عمق یافتهافزایش MAEو  RMSEهای آماره

دمای خاک همبستگی بین پارامترهای هواشناسی با  خاک

دهنده نزدیک بودن همچنین نتایج نشان یافته است.کاهش

متری سانتی 30تا  5 هایهای خطا لایهضرایب همبستگی و آماره

ترین تأثیر را بر دمای یعنی پارامترهای هواشناسی بیش است؛

متری زیر سطح خاک دارند و با سانتی 30سطح خاک تا عمق 

ذکر است که از عمق یابد. شایان افزایش عمق این تأثیر کاهش می

متری دقت مدل در برآورد دمای خاک به مقدار سانتی 30تا  5

 مقدار متری به بعدسانتی 50تر شده است اما از عمق ناچیزی کم

توجه به  ( با3) در شکل بیشتر بوده است. کاهش دقت مدل

گیری شده با بین دمای خاک اندازه 1:1نمودارهای همبستگی 
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متری مدل سانتی 30تا  5شده مشخص شد که از عمق  برآورد

بیشترین دقت، بهترین پراکنش و برآورد  MLPNNشبکه عصبی 

دهنده بیشترین تخمین دمای خاک داشته است که نشان را در

 30تا  5تأثیر پارامترهای هواشناسی بر دمای خاک در عمق 

نمودار متری سانتی 100تا  50های اما در عمق متری است؛سانتی

همبستگی پراکندگی بیشتری پیداکرده است که بیانگر کم شدن 

 های عمقی وتأثیر پارامترهای هواشناسی بر دمای خاک در لایه

 هایدر لایه کاهش دقت مدل شبکه عصبی در تخمین دمای خاک

ه ویژبه شود که با افزایش عمقمشاهده می همچنین زیرین است.

دامنه نوسانات دمای خاک کمتر متری به بعد سانتی 50از عمق 

شده است که این امر نیز دلیل بر کاهش اثر پارامترهای 

 تر است.های پایینهواشناسی بر دمای خاک در عمق

 

های خطا و ضرايب همبستگی و تعيين مدل شبکه عصبی آماره -3 جدول

(MLPNN) (15-4-1های )با آرايش نرون 

 عمق خاک

(cm) 

 تعداد

 تکرار
RMSE MAE 2R R 

5 451 0338/0 0229/0 9967/0 9983/0 

10 596 0369/0 0241/0 9955/0 9977/0 

20 280 0389/0 0278/0 9941/0 9970/0 

30 250 0507/0 0405/0 9914/0 9934/0 

50 173 0637/0 0542/0 9684/0 9841/0 

100 200 0721/0 0635/0 9670/0 9833/0 

 

 
های در عمق MLPNNگيری شده شبکه عصبی مصنوعی همبستگی دمای خاک )درجه سلسيوس( برآورد شده با دمای خاک )درجه سلسيوس( اندازه -3 شکل

 مختلف

 (ELMماشين يادگيری سريع )

-( ساختار ماشین یادگیری سریع مورد استفاده به4در جدول )

 ELMهای خطا حاصل از مدل بستگی و آمارههمراه ضرایب هم

شده است. های مختلف نشان داده در برآورد دمای خاک عمق

دست آمده در این پژوهش شامل ساختار ماشین یادگیری سریع به

 نرون و 1200پنهان( با تعداد ) یک لایه ورودی، یک لایه میانی

چنین متابع فعالیت تانژانت سیگمویید و یک لایه خروجی است. ه

 بسیار خوبی یعملکرد ELM دهد مدل( نشان می4نتایج جدل )

برای مدل  ها داشته است.سازی دمای خاک در تمام عمقدر مدل

ELM 2مقادیر ترتیب بهR  مقادیر 967/0-996/0از ،R  998/0از-

درجه سلسیوس و  028/0-078/0از  RMSE، مقادیر 948/0

 باشد.درجه سلسیوس می 023/0-065/0از  MAEمقادیر 

 همانند رگرسیون و شبکه عصبی نیز ELMمدل  نتایج

دهنده این است که با افزایش عمق، ضرایب همبستگی و نشان

اند؛ یعنی با افزایش عمق خاک همبستگی بین یافتهکاهش تبیین

و همچنین  پارامترهای هواشناسی با دمای خاک کمتر شده است

اند که یافتهنیز افزایش MAEو  RMSEهای عمق آمارهبا افزایش 

عنوان متغیر کاهش اثر پارامترهای هواشناسی به دهندهنشان

 عنوان متغیر وابسته با افزایش عمق خاکدمای خاک به بر مستقل

 است.

های خطا نیز ضرایب همبستگی و آماره ELMدر مدل 

ت و با دق مشابه هممتری بسیار نزدیک و سانتی 30تا  5 هایلایه

طح های سدهنده تأثیرپذیرتر بودن لایهزیاد است که این امر نشان

تر است و از های عمیقخاک از شرایط جوی حاکم نسبت به لایه

نیز در تخمین  ELMدقت مدل  متریسانتی 100تا  50عمق 

دهنده پایین دمای خاک کاهش بیشتری داشته است که نشان

های زیرین هوایی بر دمای خاک در لایهآمدن اثر شرایط آب و 

بین  1:1ها در اطراف نمودار خط همبستگی است. پراکنش داده
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 شکل) ELMشده با مدل های تخمین زدههای واقعی و دادهداده

متری سانتی 30تا  5که از عمق  دهنده این موضوع استنشان( 4

ی مترسانتی 50هم است و از عمق بسیار متراکم و نزدیک به

مخصوصاً از  ها بیشتر شده است. با افزایش عمقپراکندگی آن

متری به بعد دامنه نوسانات دمای خاک کمتر سانتی 50عمق 

شده است که این امر نیز دلیل بر کاهش اثر پارامترهای 

 تر است.های پایینهواشناسی بر دمای خاک در عمق

 

 و يک تکرار  1200های با تعداد نرون (ELM) عيسر یريادگي نيماش در مدل  نييتع و یهمبستگ بيضرا و خطا یهاآماره -4 جدول

 RMSE MAE 2R R (cm) عمق خاک

5 0285/0 0230/0 9965/0 9982/0 

10 0361/0 0261/0 9932/0 9966/0 

20 0385/0 0311/0 9911/0 9949/0 

30 0546/0 0433/0 9901/0 9938/0 

50 0637/0 0556/0 9717/0 9857/0 

100 0782/0 0651/0 9686/0 9842/0 

 

 
های در عمق ELMگيری شده ماشين يادگيری سريع درجه سلسيوس( اندازه) درجه سلسيوس( برآورد شده با دمای خاک) همبستگی دمای خاک -4 شکل

 مختلف

 

 گيریبحث و نتيجه
هر سه مدل رگرسیون خطی چندگانه  آمده ازدستبهنتایج 

MLRشبکه عصبی ، MLPNN  و ماشین یادگیری سریعELM 

دهد با افزایش عمق خاک همبستگی بین دمای خوبی نشان میبه

ر اث گرید عبارتبهخاک و پارامترهای هواشناسی کاهش یافت؛ یا 

ی خاک با افزایش عمق کاهش یافت بر دماپارامترهای هواشناسی 

 Abyaneh et al (2016) ،janbaz Ghobadiکه با نتایج تحقیق 

et al. (2017)  وAsadi et al (2014)  مطابقت دارد. در هر سه

شده بیشترین همبستگی بین دمای خاک با پارامترهای مدل ارائه

 لبه دلیمتری است. سانتی 30تا  5های هواشناسی مربوط به لایه

های بالایی، دمای توسط لایه ی عمقی خاکهاهبندی لایعایق

وخیزهای پارامترهای هواشناسی عمق خاک کمتر متأثر از افت

های زیرین به تغییر لایه ، پاسخگردیعبارتمانند دمای هوا است، به

این پاسخ در سطح خاک  کهدمای هوا بسیار کند است، درصورتی

(. Jaffari Golestan  2008ست )برخوردار ا از سرعت چشمگیری

 واسطههای سطحی خاک بههمچنین دقت روابط در لایه

زمانی کمتر  تأثیرپذیری بیشتر دمای خاک از عوامل جوی و تأخیر

 Parsafar et) است هاجهت انتقال حرارت از سطح به این لایه

al., 2011.) همچنین نتایج بررسی همبستگی بین دمای اندازه-

برآورد شده نشان داد در هر سه نوع مدل پراکنش گیری شده و 

گیری شده و برآورد )دمای خاک اندازه 1:1 ها در اطراف خطداده

های متری متراکم و در عمقسانتی 30تا  5های شده( در عمق
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بیشتر شد که  هاآنمتری پراکندگی سانتی 100تا  50

ا ب کاهش دقت هر سه مدل در برآورد دمای خاک دهندهنشان

 است. ترنییپاهای استفاده از پارامترهای هواشناسی در عمق

دست آمده جهت های بهبینی مدلارزیابی دقت پیشنتایج 
 ELMو  MLR ،MLPNNهای نشان داد مدل برآورد دمای خاک

ها سازی دمای خاک در تمام عمقعملکردی مطلوب در مدل
ترتیب مقادیر به MLR ،MLPNN ،ELMهای داشتند برای مدل

2R  مقادیر 967/0-996/0و  967/0-997/0، 700/0-864/0از ،
R  مقادیر 948/0-998/0و  983/0-988/0، 823/0-929/0از ،

RMSE  028/0-078/0و  034/0-072/0، 557/2-823/2از 
-063/0، 398/1-529/1از  MAEدرجه سلسیوس و مقادیر 

به مقادیر  با توجه .درجه سلسیوس بود 023/0-065/0و  023/0
(، میانگین 2R)، ضریب تعیین (R)های ضریب همبستگی آماره

مربوط ( RMSEو جذر میانگین مربع خطا ) (MAE) خطای مطلق
توان نتیجه گرفت که دقت مدل رگرسیون به هر سه مدل می

تر از شبکه عصبی و ماشین یادگیری بسیار پایین خطی چندگانه
آمده با دستهمبستگی بهسریع است و همچنین در نمودار 

 1:1 ها در اطراف خطاستفاده از رگرسیون چندگانه پراکنش داده
های گیری شده و برآورد شده( نسبت به مدل)دمای خاک اندازه

تر شبکه عصبی و ماشین یادگیری سریع بسیار بیشتر و نامنظم
مدل رگرسیون خطی چندگانه  تردهنده دقت کماست که نشان

 که با نتایج ای خاک نسبت به دو مدل دیگر است؛در برآورد دم
Khoshhal andSabziparvar  (2018) ها مطابقت دارد که آن

دریافتند که دقت شبکه عصبی نسبت به رگرسیون در برآورد 
آمده با استفاده از دو دستدمای خاک بهتر است. مقایسه نتایج به

 ELMو ماشین یادگیری سریع  MLPNNمدل شبکه عصبی 
دهد که هر دو مدل دقت بالایی در برآورد دمای خاک شان مین

های خطا مربوط به اند و مقادیر ضرایب همبستگی و آمارهداشته
دیگر ها با یکهر دو مدل بسیار نزدیک به یکدیگر است و تفاوت آن

متری خاک مقدار سانتی 20تا  5بسیار جزئی بوده است. در عمق 
آمده دست به (2R)یب تعیین و ضر (R)و دقت ضریب همبستگی 

بهتر است  ELMصورت بسیار جزئی از مدل به MLPNNاز مدل 
صورت به ELMدقت مدل  متریسانتی 100تا  30اما از عمق 

 میانگین خطای مطلق جزئی بهتر بوده است. در مورد مقدار
(MAE) مدل ،MLPNN صورت بسیار های خاک بهدر تمام عمق

اما در مورد جذر میانگین مربع  است؛جزئی دقت بهتری داشته 

دقت  ELMمتری مدل سانتی 20تا  5از عمق  (RMSE)خطا 
 MLPNN متری مدلسانتی 100و  30بهتری داشته و در عمق 

هر دو مدل  متریسانتی 50بهتری داشته است و در عمق  عملکرد
 ها در اطراف خط. همچنین پراکنش دادهاندداشتهدقت یکسانی 

گیری شده و برآورد دمای خاک اندازه) دار همبستگیدر نمو 1:1
 MLPNNآمده با استفاده هر دو مدل شبکه عصبی دستشده( به

بسیار مشابه یکدیگر است و  ب ELMو ماشین یادگیری سریع 
 دارای دقت بالای هستند.

رفت توان نتیجه گآمده میدستبنابراین با توجه به نتایج به
و ماشین یادگیری سریع  MLPNNکه دو مدل شبکه عصبی 

ELM با استفاده از  توانایی بالایی در برآورد دمای خاک
 MLRنسبت به رگرسیون خطی چندگانه  پارامترهای هواشناسی

، ELMو  MLPNNاما در مقایسه نحوه ایجاد دو مدل  اند؛داشته
دست آمد زیرا تری بهتر و در زمان کوتاهبسیار سریع ELMمدل 

های میانی های لایهکه در آن تعداد نرون MLPNNبرخلاف مدل 
و  بر استشود که فرآیندی زمانصورت سعی و خطا تعیین میبه

چندین تکرار صورت گرفت تا  همچنین فرآیند آموزش در آن با
خروجی مناسب تهیه  اساس این آموزش مدل آموزش ببیند و بر

لایه مخفی نیاز به تنظیم ندارد و فرایند  ELMشود، در مدل 
ا بنابراین در مقایسه ب یادگیری آن تنها نیازمند یک تکرار است؛

سرعت آموزش بسیار بالاتری داشته  MLPNNهای عصبی شبکه
توان گفت تا حدودی عملکرد کلی بهتری در برآورد می و همچنین

 t ale Fengو  et al.Nahvi  (2016)داشته است.  دمای خاک

در  ELMطور مشابه مشاهده کردند که عملکرد مدل به (2019)
کار بردند  هایی که بهبرآورد دمای خاک در مقایسه با سایر مدل

وان تطور کلی با توجه به نتایج این پژوهش میبهتر بوده است. به
عنوان روشی به ELM نتیجه گرفت مدل ماشین یادگیری سریع

سازی دمای خاک در برآورد و مدل هزینه، دردقیق، سریع و کم
ترین هزینه مؤثر و مفید ترین زمان، بالاترین دقت و با کمکوتاه

منظور برآورد دمای خاک در سایر مناطق است و استفاده از آن به
 شود.توصیه می

 سپاسگزاری

سبب در  به سازمان هواشناسی کشور  از مقاله این نویسندگان
 را قدردانی و کمال تشکر هواشناسیهای اختیار قرار دادن داده
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