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Article Info ABSTRACT  
Article type:  

Research Article 
 

Research Topic: Due to scarce in-situ soil moisture observations and coarse 

reanalysis resolution, downscaling GLDAS surface soil moisture (SSM) using 

machine learning is essential. 
 

Objective: This study evaluates the performance of machine learning algorithms 

for downscaling GLDAS SSM across Iran’s diverse climatic zones. 
 

Method: In this study, Random Forest (RF), XGBoost, CatBoost, and LightGBM 
algorithms were employed for downscaling process. Model inputs comprised 
station-based climatic variables (minimum and maximum temperature, 
precipitation, and evaporation) and spatial attributes on a monthly scale over a 
31-year period. The models were trained using GLDAS surface soil moisture 
values, producing downscaled soil moisture at a higher spatial resolution as 
output. In-situ soil moisture observations were utilized exclusively for 
independent validation. The dataset was partitioned into training (80%) and 
testing (20%) sets based on a chronological order. 
 

Results: CatBoost demonstrated a strong ability to capture nonlinear soil moisture 

patterns, achieving coefficients of determination exceeding 0.73 across all 

climatic zones considered in this study. Although model accuracy varied 

depending on climatic characteristics and the spatial distribution of reference 

data, CatBoost was identified as an efficient algorithm for soil moisture 

prediction over the study area due to its high generalization capability and 

satisfactory performance in independent national-scale validation (R² = 0.607, 

RMSE = 4.286, Bias = 2.131).  
 

Conclusions: The findings indicate that machine learning frameworks, 
particularly CatBoost, offer a reliable approach for downscaling GLDAS SSM. 
Given its high generalization capability across varying hydro-climatic 
conditions, CatBoost is recommended for enhancing drought monitoring and 
water resource management in data-scarce regions.  
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Introduction 

Soil moisture is a pivotal variable in eco-hydrological processes. Despite its critical role in drought 

monitoring, flood prediction, and agricultural productivity, the scarcity of in situ measurements and the 

limited spatio-temporal coverage of monitoring stations have led researchers to rely on reanalysis 

products, such as GLDAS. However, the coarse spatial resolution of GLDAS data (ranging from 0.25 to 

1) remains a significant bottleneck for local-scale applications and precision water resource management.  

To address this limitation, spatial downscaling has emerged as an essential tool. While machine learning 

(ML) algorithms offer robust capabilities for capturing complex non-linear relationships between climatic 

variables and soil moisture, their performance across Iran's diverse climatic zones requires rigorous 

evaluation. This study addresses the challenge of model-based downscaling of GLDAS surface soil 

moisture at a regional scale. The primary objective is to generate a high-resolution, refined version of 

GLDAS data. By leveraging innovative ML algorithms, this research provides a scalable framework to 

compensate for the lack of ground-based monitoring in many parts of Iran, offering a reliable substitute 

for enhanced hydrological and agricultural decision-making. 

Method 

This study employs a model-based downscaling framework across Iran’s diverse climates to enhance the 

spatial resolution of GLDAS surface soil moisture (0–10 cm). The methodology integrates three datasets:  

station-based climatic variables (minimum and maximum air temperature, mean air temperature at 2 m, 

precipitation, evaporation, solar radiation, and soil surface temperature) and spatial attributes on a 

monthly scale over a 31-year period (1994–2024) from national stations, GLDAS soil moisture as the 

target variable, and in-situ measurements reserved strictly for independent validation. Four machine 

learning algorithms, namely Random Forest, XGBoost, CatBoost, and LightGBM, were trained for 

downscaling process. To ensure robust temporal generalization and prevent data leakage, a chronological 

80/20 split was implemented for training and testing. Model interpretability was further analyzed using 

the SHAP approach to quantify variable contributions, while performance was rigorously evaluated 

through R2, RMSE, and Bias metrics, ensuring the models applicability in regions with sparse 

observational data. 

Results 

Data preprocessing revealed that climatic extremes in Iran’s arid regions are inherent physical features 

rather than outliers. While missing values for temperature and precipitation (<5%) were successfully 

reconstructed using regression, solar radiation was excluded due to a high missing rate (54%). To mitigate 

multi-collinearity (r > 0.90), T_max and T_min were selected as primary temperatur predictors. Among 

the evaluated algorithms, CatBoost demonstrated superior national performance (R2 = 0.854, RMSE = 

2.345), outperforming Random Forest, LightGBM, and XGBoost—the latter showing significant 

overfitting. SHAP analysis identified T_max (35.07%) and precipitation (24.66%) as the dominant 

drivers, with station elevation (13.71%) playing a critical role in local-scale soil moisture distribution. 

Although internal validation indicated a systematic negative bias (underestimation), independent 

validation against ground-truth station data yielded an R2 of 0.607 and a positive bias (2.131 kg/m2). This 

discrepancy is attributed to spatial scale mismatch between satellite-derived grid data and point-based 

measurements. Regional analysis confirmed CatBoost's stability across diverse climates, particularly in 

desert (BWk) and semi-arid (BSk) zones. Overall, the CatBoost model proved highly capable of capturing 

non-linear soil moisture dynamics and seasonal fluctuations across Iran’s varied hydro-climatic regions. 
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Conclusions 

This study demonstrates that the CatBoost algorithm is the most robust and stable tool for downscaling 

GLDAS soil moisture data across Iran’s diverse hydro-climatic regions, followed by Random Forest and 

LightGBM. While XGBoost exhibited superior training performance, it failed to generalize due to 

significant overfitting. Independent validation against in-situ observations yielded a moderate national R2 

of 0.607, with regional accuracy peaking at 0.89 in areas with higher data density and climatic 

homogeneity. The observed systematic positive bias (2.131 kg/m2) and reduced sensitivity to extremes 

are attributed to the inherent tendency of machine learning models to converge toward mean values and 

the spatial scale mismatch between grid and point data. Although the current model requires local 

refinement for field-scale applications, it provides a powerful framework for regional drought monitoring 

and water resource management, effectively reproducing complex spatio-temporal patterns of soil 

moisture at a high spatial resolution. 
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 چکیده  اطلاعات مقاله

 نوع مقاله: 
 پژوهشی  ۀ مقال 

رطوبت   یا مشاهده یهاداده تیمحدودبه دلیل   GLDAS  پایگاه داده های رطوبت سطحی خاکنمایی دادهریزمقیاس موضوع: 

 است.  های یادگیری ماشینگیری از الگوریتمبهره، نیازمند لیبازتحل یهاداده نییپا یخاک و دقت مکان

  نواحی در  GLDAS نمایی رطوبت سیطحی خاکیادگیری ماشیین در ریزمقیاس  یهاالگوریتمعملکرد  ارزیابی  آموزش و    : هدف 

 .ایرانمختلف  اقلیمی  

گرفته    کار به یینمااسیزمقیر یبرا   LightGBMو    Random Forest  ،XGBoost  ،CatBoost  یهاتمیالگور  : ق ی تحق   روش 

  ی مکیان یهیایژگی( و وریحیداقیل و حیداک ر، بیارش و ت خ ی)دمیا  یسیییتگیاهیا   یمیاقل  یرهیایهیا شیییامیل مت مید   یشیییدنید. ورود
آموزش   GLDASخاک  یرطوبت سیطح ریها با اسیتااده از مقادسیاله بود. مد 31  یا دوره یط وماهانه   اسیدر مق  هاسیتگاهیا 

 فقط  یا رطوبت خاک مشیاهده  یهاداده بالاتر اسیت.  یمکان  کیدر تاک شیدهاسیزمقیها رطوبت خاک رآن  یداده شیدند و خرو 
  اسیاس  بر( درصید  20) آزمون و( درصید  80آموزش )  یهاها به مجموعهداده میمسیتقل اسیتااده شیدند. تقسی  یسینجاعت ار یبرا 
  انجام شد. یزمان  بترتی

در   ییبالا یمورد مطالعه، توانمند  یمیاقل  ینواح یدر تمام  73/0  فراتر از  نییتع بیضیییر  ۀبا ارائ  CatBoost  تمیالگور  ها: افته ی  

هیا،  داده  یمکیان  یو پراکنیدگ  یمیاقل  یهیایژگیدقیت بیه و  یوابسیییتگ  رغمیرطوبیت خیاک دارد. عل  یرخطیغ   یاسیییتخرال الگوهیا
CatBoost  در سیط  ملی  مسیتقل  یسینجاعت ارمطلوب در    لکردبالا و عم یریپذمیتعم  تیقابل لیبه دل (R² = 0.607  ،RMSE 

= 4.286 ،Bias = 2.131مورد مطالعه شناخته شد. یهاپهنه یرطوبت خاک در تمام ینیبشیپ یکارآمد برا  یتمی(، الگور  

 یینمااسیزمقیر یبرا   یکارآمد ی، چارچوبCatBoost ژهیوبه  ن، یماش یریادگی یهاتمیالگور  دهدینشان م نتایج   : ی ر ی گ جه ی نت 

و  یخشییکسییال شیپا در  توانندیو م  کنندمیفراهم   یو مل  یا منطقه اسیدر مق GLDASخاک  یمحور رطوبت سییطحمد 
 .رندیمورد استااده قرار گ یکاف  ایمشاهده  یهادهمنابع آب در مناطق فاقد دا  تیریمد

 1404/ 22/07 : افتی در  خ ی تار 

 08/1404/ 13 : بازنگری   خ ی تار 

 25/09/1404:  رشی پذ   خ ی تار 

 1404/ 01/10:  انتشار  خ ی تار 

  ها: واژه کلید 
 ، نماییمقیاس ریز 

 ، رطوبت خاک 
GLDAS  ، 

 ، یادگیری ماشین 
CatBoost . 

با استااده از  GLDAS نمایی رطوبت سطحی خاک مقیاس ریز .  رضا؛ مساح بوانی، علیرضا موسوی رینه، سیده مهسا؛  وادی، سامان؛ یوسای، حسین؛ نشاط، امین :  استناد 

 .1004_ 982(،  4) 12اکوهیدرولوژی،   لۀ مج   .های مختلف ایران ها در اقلیم های یادگیری ماشین و ارزیابی عملکرد آن الگوریتم 
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 مقدمه 

سط ، رشد پوشش   یبر آل دو  یرگذاریشود که با تأثهیدرولوژیکی محسوب می های بومفرایندیکی از عوامل کلیدی در   رطوبت خاک

 ,.Chahine, 1992; Shang et alد )کننقش مهمی در ت اد  آب و انرژی میان سط  زمین و  و ایاا می،  ریت خ  زانیو م  یاهیگ

2007; ZHANG et al., 2003)بهره. علی و  پایش خشکسالی، سیلاب  در  پارامتر  این  اهمیت  وری کشاورزی، محدودیت رغم 

های  ها، پژوهشگران را به استااده از داده زمانی کافی ایستگاه ی    گیری و عدم پوشش مکانیبر بودن اندازهاطلاعات میدانی، هزینه

یکپارچه سیستم  هانی  مانند  دادهبازتحلیل  زمین سازی  است (GLDAS) 1های  داده  ا.  سوق  اساس ن یبا  چالش   ی ها داده  یحا ، 

GLDASی منابع آب کاف   قیدق  تیریو مد  یمحل   اس یمق  یکاربردها   یدر ه( است که برا  1تا    25/0ها )آن  نییپا  یمکان  کی ، تاک  

به ود   یبرا یضرور یعنوان ابزار به یینمااس یزمقیراستا، ر نی در ا. (Batchu et al., 2023; Senanayake et al., 2024) ستین

 ن یب  دهیچیپ  یامکان استخرال الگوها  تواندی م  نیماش  یریادگی  یهاتمیاز الگور  یریگ. بهره شودیها مطرح مداده   نیا  یدقت مکان

  یی کارا  یبررس  ران،ی ا  ۀگسترد  یمیدهد. با تو ه به تنوع اقل  شیا و دقت برآوردها را افز  ندو رطوبت خاک را فراهم ک  یم یاقل  یرهایمت 

 . (Park et al., 2017زیادی دارد ) تی اهم متااوت یمی اقل طیها در شراروش  نیا

با استااده از   یامنطقه اس یدر مق GLDASداده  گاهیخاک پا یمحور رطوبت سطح مد  یینمااس یزمقیپژوهش، ر نیا یاصل ۀمسئل

  یمکان  کیتاک  ل یدارند، اما به دل  یاوسته یبلندمدت و پ  یاگرچه پوشش زمان  GLDAS  یهااست. داده   نیماش  یریادگی  یها تمیالگور

.  ستندیقابل استااده ن  میصورت مستق  به  یو کشاورز  یکیدرولوژی در مطالعات ه  ی و محل  یامنطقه  ی ا از کاربرده  یاریبس  یدرشت، برا 

 ی وستگیناپ  ها،ستگاهیتعداد ا  تیمحدود  لیبالا هستند، اما به دل  یمکان  کیتاک  یدارا  ایرطوبت خاک مشاهدههای  در مقابل، داده 

اساس، در نیا  بر  را ندارند.  یمل  اس یدر مق  یساز مد   یعنوان من ع اصل  ها بهاز آن  ادهنامتوازن، امکان استا  یو پوشش مکان  یزمان

 ی میاقل  یرهایمت   ن یب  ۀرابط ی ریادگیبلکه    ست،ین  هاستگاه یدر ا  شدهیریگرطوبت خاک اندازه  میمستق   ینیبش یپژوهش هدف، پ  نیا

  شده اس یزمقیر  یانسخه   دیو تول  GLDAS  یهاشده از داده خاک استخرال  یرطوبت سطح  ر یبا مقاد  یمکان  یهایژگیو و  یستگاهیا

 است.  یامنطقه اس یها در مقداده  نیشده از او اصلاح

 پژوهش  ۀپیشین

GLDAS  ی ن یزم  یرصد  یهاداده   ادغاماست که با هدف    2کایآمر  یو  و یانوسیاق  یناسا و سازمان مل  ۀاز محصولات بر ست  یکی  

 های زمینی های مشاهداتی ایستگاهداده  ،های فیزیکی سط  زمین و همچنینهای مختلف مد های سنجش از دور و ورودیداده و  

(San Liang & Zhang, 2018)  ر یاز  مله رطوبت خاک، دما، برف، رواناب، ت خ  یطحس  یرهایمت   تیو ارائه وضع  نیبه منظور تخم 

تولید    GLDASموریت اصلیأ م.  (Rodell et al., 2004; Xia et al., 2012)  است  افتهیتوسعه    ی هان  اس یدر مق  ره یو تعرق و غ

با هدف پشتی انی از مد ی    مکانی  پیوسته و سازگار  هایداده  با پوشش  هانی از مت یرهای سطحی خاک و اراضی،  سازی  زمانی 

در   رو،نیا  از.  های عددی هواشناسی استمد   ۀهیدرولوژیکی و اقلیمی، هشدار سیل، پایش خشکسالی، مدیریت منابع آب و ت ذی

  به    رمعت  یعنوان من ع به  GLDAS  گاهیپا  یهااز داده   یریگبهره  ست،یرطوبت خاک در دسترس ن  یامشاهده  یهاکه داده   یمناطق

. مجموعه  (Hasan et al., 2024; Koster & Suarez, 1992; Liang, 1994; Rodell et al., 2009)  است  جیطور گسترده را

آب ناحیه غیر اش اع استااده شده است، در  ۀتخمین ذخیر برایدر مطالعات متعددی  GLDASهای مرت ط با محتوای آب خاک داده 

 ,.Rodell et al., 2007; Strassberg et al)  شودگیری میدانی آن انجام نمیواقع  ایی که در بسیاری مناطق مختلف  هان اندازه
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2007; Tiwari et al., 2009  .)های مشاهداتی رطوبت خاکمنظور حل مشکل کم ود داده   به،  GLDAS    اطلاعاتی قابل اتکا برای

 GLDASهای مستخرل از پایگاه داده  اطلاعات مربوط به داده   1 دو   .  (Rodell et al., 2004)  آورد رطوبت خاک فراهم می  ۀمطالع

 دهد. را نشان می 

 GLDAS (GIOVANNI, 2024)های رطوبت خاک مستخرل از پایگاه داده های کلیدی دادهویژگی. 1 دو  

 جزئیات ویژگی

 کیلومتر(  100در  100~قوسی ) ۀدرج  1در  1تا  ( لومتریک 25×25~ )  ی قوس ۀ درج 25/0در   25/0 از  معمولاً پذیری مکانی تفکیک

 ( متریسانت  200-100، 100-۴0، ۴0-10، 10- 0رطوبت در اعماق مختلف ) نمایه عمقی 

 ساعته، روزانه و ماهانه  3 تفکیک زمانی

 ( NOAH, VIC, MOSAIC, CLSM)مانند  نی سطح زم یهاشده بر اساس مدلیسازهیشب یسازمدل نوع محصول 

 تا به امروز، بسته به مدل  1۹۴۸از سال  زمانی  ۀمحدود

 2kg/m گیری واحد اندازه
 

 کینامید  یسازه یش   ی( براCLSMو    NOAH, VIC, MOSAIC)مانند    یمختلا  یهااز مد    GLDASدر    نیسط  زم  یهامد 

شده در رهیآب ذخ  ایبرف    یم ل معاد  آب  ییپارامترها  ۀمحاس   ۀها اگرچه در نحومد   نی. ادنکنیانتقا  رطوبت در خاک استااده م

در  .  (Rodell et al., 2004)   استوار هستند  یانتقا   رم و انرژ  یکیزیاصو  ف  هیبر پا  یاما همگ  د،دارن  ییهاتااوت  یاهیپوشش گ

  ، یکیدرولوژیه  یها فرایند  یساز هیدر ش   زیاددقت    لی( به دل2.1  ۀنسخ  ژهیو)به  NOAHمد     اندنشان داده  یمطالعات متعدد   ان،یمنیا

اساس، این پژوهش  بر همین.  (Ali et al., 2023; L. Chen et al., 2019)  سامانه دارد  نیها در امد   رینس ت به سا  یبهتر  ییکارا

 توان به مطالعات از  مله این مطالعات می  .(Y. Chen et al., 2013; Bi et al., 2016)  تمرکز شده استمهای این مد   بر خرو ی

(Cai et al., 2017; Fatolazadeh et al., 2020; Jiménez et al., 2011 )  د.  کراشاره 

خرد مانند   یهااس یها را در مقکه استااده از آن   ( استلومتریک  100تا    25درشت )  یمکان  کیتاک  GLDAS  یهاداده  یچالش اصل

  ن یرفع ا  ی . برا(Hasan et al., 2024; Yin et al., 2018)  کندی موا ه م  تیبا محدود  قیدق  یکشاورز  ای  ز یآبر  یهاحوضه  تیریمد

بررسی مرور منابع نشان    اند.صرفه مطرح شدهبه  ییهابه عنوان روش   نیماش  یریادگیو    یآمار  یینمااس یزمقیر  یهاکی تکن  ،چالش

 ,.L. Chen et al., 2019; Park et al)  با دقت بالایی توانایی انجام این کار را دارد  1ی  نگل تصادف  ینماش  داد روش یادگیری

نمایی برای ریزمقیاس   4و لایت  ی بی ام  3، ایکس  ی بوست 2کت بوست های م تنی بر تقویت گرادیان مانندمد    ۀبا مقایس  .(2017

وضوح  از  تواند دقت برآورد را در مناطق با شرایط زمینی متنوع  ها میدر چین، دریافتند که ترکیب این مد  رطوبت خاک   هایداده 

. در میان مطالعات داخلی (J. Xu et al., 2024)  به طور محسوسی افزایش دهد کیلومتر 1به وضوح مکانی    کیلومتر  9مکانی اولیه  

رطوبت    یهامد    نیمؤثرتر  یی و شناسا  یینمااس یزمقیر  یبرارا    ی نگل تصادف   نیماش  یریادگی  تمیالگور(  1404سلطانی و همکاران )

های رطوبت ( به ارزیابی داده 1402نی و مقدسی )داد، محمدی قلعهدند. نیک کردقت( استااده    درصد  98)با مجموع    CMIP6خاک  

در استان لرستان، دقت (  1402های مختلف ایران پرداختند. ع ده کلاهچی و همکاران )های مختلف  هانی در اقلیمخاک از پایگاه 

نتایج  ،  دندکرارزیابی    را  های زمینیدر مقایسه با داده  SMAP ۀو سنجند  GLDAS،ESA  هایهای رطوبت خاک حاصل از پایگاهداده 

 فرایندها  روی این داده   نشان داد این محصولات رطوبت خاک از دقت قابل ق ولی برخوردارند، این ارزیابی در صورتی انجام شد که

 
1 Random Forest 

2 CatBoost 

3 XGBoost 

4 LightGBM 
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ها در سط  کشور ایران  نمایی این داده نویسندگان برای تحقیقات آتی ریزمقیاس   هایو یکی از پیشنهاد  نمایی انجام نگرفتریزمقیاس 

های ماقود  در برآورد داده  GLDASهای رطوبت خاک حاصل از پایگاه داده در مطالعات داخلی و خار ی متعددی از داده بوده است.

ارزیابی و تخمین ت ییرات ذخیر(Evans et al., 2020)  های مشاهداتیدر چاه  ;Wu et al., 2019)  آب زیرزمینی در گذشته  ۀ، 

Nabavi et al., 2020) های یادگیری ماشینبینی سط  آب زیرزمینی با مد ، پیش (Mousavimehr & Kavianpour, 2025)  ،

 ,.Amini et al., 2023; Nouraki et al) و ارزیابی خشکسالی  (Zuo et al., 2019) ارزیابی ت ییرات کمی رطوبت سطحی خاک

استااده    (Park et al., 2017; Senanayake et al., 2024)  ارت اط رطوبت خاک با میزان تولید کشاورزی و امنیت غذایی  (1402

های را با استااده از الگوریتم  GLDASهای رطوبت خاک پایگاه داده  نمایی دادهریزمقیاس   مشخصبه طور  شده است، اما تحقیقی که  

اندازه ایران داده رطوبت خاک  یافتن   ،شودگیری نمییادگیری ماشین در ایران انجام دهد یافت نشد. از آنجا که در بیشتر مناطق 

نمایی ریزمقیاس  هدفکننده خواهد بود. این تحقیق با  گشا و کمک ایگزینی مناسب برای رفع این نقیصه در مدیریت آب بسیار راه 

بزرگداده  خاک  رطوبت  الگوریتم  GLDASمقیاس های  از  استااده  ازبا  استااده  است.  شده  انجام  ماشین  یادگیری  نوین   های 

ها این الگوریتم  ۀو مقایس  GLDAS  داده پایگاه  بر    یرطوبت خاک م تن  یینمااس یزمقیر  برای  نیماش  یریادگمختلف ی  یها تمیالگور

مختلف   نواحی اقلیمی  در  GLDASپایگاه داده    های رطوبت خاکنمایی دادهبه لحاظ دقت و کارایی گامی نوآورانه در ریزمقیاس 

 آید.ایران به حساب می

 شناسی پژوهش روش

ها آموزش داده  های مکانی ایستگاه و ویژگیهواشناسی  های یادگیری ماشین با استااده از مت یرهای  در چارچوب این مسئله، الگوریتم

های  های مختلف کشور بازتولید و در مقیاس را در اقلیم GLDAS خاک  سطحی  رطوبت  ت ییرات  زمانیـ    مکانیشدند تا بتوانند الگوی  

است و نه بازسازی   GLDAS هایمحور دادهنمایی مد ها نمایانگر ریزمقیاس ترتیب، خرو ی مد ینه اتر تعمیم دهند. بمکانی کوچک

های بازتحلیل گیری از پوشش زمانی بلندمدت دادهاین رویکرد امکان بهره .  هاای واقعی رطوبت خاک در محل ایستگاهمقادیر نقطه 

را در کنار اطلاعات اقلیمی ایستگاهی فراهم کرده و بستری برای تولید محصولات رطوبت خاک با تاکیک مکانی بالاتر در مناطق  

 . کندکافی ایجاد می ایمشاهدههای فاقد داده

 مورد مطالعه ۀمنطق

  رانیابندی کشور  با تو ه به این ط قه است.    خشکمهیخشک و ن  یهامیاقل  یعمدتاً دارا  رانیا  گر،گایـ    کوپن  یبندبر اساس ط قه

 خشکمهی)ن  BShبا تابستان گرم(،    یاترانه ی)مد  Csaسرد(،    خشکمه ی)ن  BSkگرم(،    یابانی)ب  BWh  یهامیکه اقل  دارد  یمیاقل  پیده ت

  ران یا  یمیاقل  یالگو  دهدینشان م  نی. ادهندی درصد مساحت کشور را پوشش م  98از    شیسرد( در مجموع ب  یابانی)ب  BWkگرم( و  

 . (Raziei, 2022) قرار دارد یاترانهیخشک و مد طیتحت سلطه شرا
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)من ع ط قات اقلیمی   گریگا  ی کوپن یم یاقل یبندمورد مطالعه در پژوهش حاضر با تو ه به ط قه یکشاورز  یو هواشناس یهواشناس یهاستگاهیا  تعی موق. 1شکل 

(Raziei, 2022)) 

 آورده شده است.  2های مورد بررسی در این مطالعه در  دو  اطلاعات کامل ایستگاه 

 (Raziei, 2022) گایگر-های هواشناسی مورد استااده در تحقیق )من ع ط قات اقلیمی کوپن. مشخصات   رافیایی ایستگاه2 دو  

 طبقه اقلیمی ارتفاع  عرض جغرافیایی طول جغرافیایی  نوع داده دریافتی  استان ایستگاه هواشناسی 

 BSk 1191 693/35 309/51 هواشناسی  تهران  تهران فرودگاه مهرآباد 

 BSk 973 317/35 65/51 مر ع رطوبت خاک تهران  ورامین 

 BWk 9/1551 493/32 863/51 هواشناسی  اصاهان اصاهان فرودگاه 

 BWk 5/1542 515/32 834/51 مر ع رطوبت خاک اصاهان ک وترآباد

 Csa 9/1612 006/36 747/50 هواشناسی  ال رز  هشتگرد 

 Csa 9/1292 806/35 954/50 مر ع رطوبت خاک ال رز  کرل 

 BWh 1409 880/30 250/55 هواشناسی  کرمان  انار 

 BWh 1524 380/30 930/55 مر ع رطوبت خاک کرمان  رفسنجان

 Csa 1/1279 245/36 045/50 هواشناسی  قزوین قزوین
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 Csa 1249 250/36 899/49 مر ع رطوبت خاک قزوین اق الیه -آباداسماعیل

 BSk 1596 778/29 704/52 هواشناسی و مر ع رطوبت خاک  فارس زرقان

 BSk 1488 545/29 604/52 مر ع رطوبت خاک و هواشناسی  فارس شیراز 

 BSk 1361 122/38 234/46 هواشناسی  آذربایجان شرقی ت ریز 

 BSk 1338 976/37 047/46 مر ع رطوبت خاک آذربایجان شرقی خسروشاه

 BSk 1176 483/36 283/59 هواشناسی و مر ع رطوبت خاک  خراسان  گلمکان

 Dsa 8/1740 850/34 530/48 هواشناسی  همدان  همدان فرودگاه 

 Dsa 8/1677 150/34 40/48 مر ع رطوبت خاک همدان  نهاوند 

 BWh 2/1230 90/31 280/54 هواشناسی  یزد یزد

ها مقادیر رطوبت خاک دریافت شدند. از آنجا که بسیاری از این ایستگاه  1کشور  یاز سازمان هواشناسها  ایستگاههای هواشناسی  داده 

نزدیک  ایستگاه هواشناسی  برای هر  بودند،  نکرده  ث ت  داده را  ایستگاهی که  و  ترین  انتخاب  بود  مو ود  آن  در  های رطوبت خاک 

صورت گلمکان، هر دو نوع داده )هواشناسی و رطوبت خاک( به  ، شیراز وزرقان   هایشد. تنها در ایستگاه   دریافتهای مربوط به آن  داده 

های ای از رطوبت خاک )در خود ایستگاه یا ایستگاه است که برای ایستگاه یزد، هیچ داده  درخور یادآوریزمان در دسترس بود.  هم

 .اطراف( مو ود ن ود

 ها داده

ۀ داد  گاهیشده از پاخاک استخرال  یرطوبت سطح  یهاداده  ،یستگاه یا  یمی اقل  یهامستقل شامل داده   ۀپژوهش، سه دسته داد  نیدر ا

GLDASداده و  مشاهدههای  ،  خاک  هر  ای  رطوبت  که  گرفتند  قرار  استااده  مشخص   کیمورد  مد ،   فراینددر    ینقش  آموزش 

 ی دارا  GLDASخاک    یرطوبت سطح یها و داده یستگاهیا  یم یاقل یها. دادهکنندیم اایا 2مستقل ینج ساعت ارو  یی نمااس یزمقیر

  که  حالی  در  هستند،  سا (   31)  2024تا دسام ر    1994ژانویه  ۀ  ماهانه برای دور  یزمان  کیبا تاک  وسته یبلندمدت و پ  یپوشش زمان

مستقل    یسنجاعت ار  یبرا  فقطو ناهمگن بوده و    وستهیمحدود، ناپ  یو زمان  یپوشش مکان  یداراای  رطوبت خاک مشاهدههای  داده 

 مورد استااده قرار گرفتند. جینتا

  نیماش  یریادگی  یهامد    یورود  یرهایعنوان مت   مورد استااده به   یستگاهیا  یم یاقل  یهاداده های زمانی  سری شامل    او   ۀدست

های تاریخ، نام منطقه، نام ایستگاه،  هایی با نامها( و ستونسا  داده ماهانه برای ایستگاه  31)  سطر  4092  ها شاملداده  نیاست. ا

، دمای سط  4، دمای هوای میانگین3اقلیم منطقه، طو    رافیایی، عرض   رافیایی، ارتااع ایستگاه از سط  دریا، تابش خورشیدی 

 
1 https://data.irimo.ir 

2 independent validation 

3 radglo24 

4 tm_m 



 

 14۰4 زمستان، 4 ، شماره12 دوره ، مجله اکوهیدرولوژی 

 

991 

  ی م ی اقل  نواحیمنتخب در    یهاستگاه یا  یبرا  کشور  یکه از سازمان هواشناس  ندهست  5، ت خیر4، بارش3و حداک ر  2، دمای حداقل1خاک 

 وسته، یپ  یزمان یهایبه سر یبر اساس دسترس   قیتحق  نیمورد استااده در ا  یهاستگاهیشدند. انتخاب تعداد ا  یگردآور  رانیمختلف ا

در   ج،ینتا  یآمار  ییو روا  یداریپا  نیمنظور تضمبه   اریمع  نیساله انجام شده است. با و ود ضرورت ا31ۀ  در دور  تیایکامل و با ک

 .منتخب شده است  یهاستگاه یباعث محدود شدن تعداد ا ینواح یبرخ

داده   دوم  ۀدست تاکمتر(  سانتی  10تا    0)لایه    6خاک   یرطوبت سطح  یهاشامل  پااستخرال  ۀماهان  یزمان  کیبا  از  ۀ  داد  گاهیشده 

GLDAS  سامانکه    است شایان  دریافت شدند  7ناسا  آنلاین  ۀاز طریق  واحد  یادآوری.  که   در محصولات  رطوبت سطحی  است 

GLDAS ر یعنوان مت به ها  داده   نیااست.  متر( در لایه مورد نظر  عمق معاد  آب )میلی  ۀدهندنشاناست که    کیلوگرم بر متر مربع  

بالاتر   ی مکان  کیدر تاک  شدهاس یزمقیها رطوبت خاک رآن  یخرو و    مورد استااده قرار گرفته  نیماش  یریادگی  یهامد    وابسته در

 است. 

 یپوشش مکان   یها داراداده   ن یمنتخب است. ا  یهواشناس   یهاستگاهیدر اای  رطوبت خاک سطحی مشاهدههای  شامل داده   سوم  ۀدست

 ا یآموزش    فراینداستااده در    یبرا  رونیو پراکنش نامتوازن در سط  کشور هستند و از ا  وسته،یتر و ناپکوتاه  یزمان   یهامحدود، دوره

  ی هاعنوان داده   به  فقطای  رطوبت خاک مشاهدههای  مطالعه، داده  نیا  در  اند.مناسب ن وده  نیماش  یریادگی  یهامد   یخلآزمون دا

امکان  کردیرو نیبه کار گرفته شدند. ا هاحاصل از الگوریتم شدهیینمااس یزمقیر یهایمستقل خرو  یسنج اعت ارانجام  یمر ع برا

رطوبت خاک    یهاکه دادهبدون آن  کند،یرا فراهم م   یمحل  اس یدر مق  شدهاس یزمقیر  یهاداده  یکاربرد عمل   تیمستقل قابل  یابیارز

مد    فرایند در    ایمشاهده دخالتآموزش  نت  یها  در  باشند؛  داده   فقطها  مد    جه،یداشته  )  یهابر  و    GLDASدر دسترس گسترده 

 . کنندیمتراکم را حاظ م ایمشاهده یهادر مناطق فاقد داده  یریکارگبه تیبوده و قابل ی( متکیاس هواشن یرهایمت 

 روش کار 

ها از پردازش دادهها از سازمان هواشناسی، پیشنشان داده شده است. پس از دریافت داده  2مراحل انجام پژوهش حاضر در شکل  

های پرت و گمشده، هم ستگی مت یرها و  ها، آمار توصیای و بررسی روندها، بررسی داده مله تحلیل اکتشافی، بررسی ساختار داده 

الگوریتم ورودی  مت یرهای  انتخاب  نهایت  الگوریتمدر  سپس  شد.  انجام  یها  مختلف  ،  Random Forest)  نیماش  یریادگهای 

XGBoost ،CatBoost  وLightGBM) های رطوبت خاک نمایی دادهریزمقیاس  برایGLDAS .استااده شدند 

 
1 tsoilm_m 

2 tmin_m 

3 tmax_m 
4 rrr24 

5 evt_s 

6 mean_GLDAS_ SoilMoi 

7 https://giovanni.gsfc.nasa.gov/giovanni/ 
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 . مراحل انجام پژوهش حاضر 2شکل 

در پیکسل مکانی متناظر با مختصات ایستگاه و نواحی اطراف آن تعیین شد.   GLDAS برای هر ایستگاه، میانگین رطوبت خاک

را   GLDAS های اقلیمی ایستگاهی و رطوبت خاک در سط  پیکسلسازی به مد  امکان یادگیری ارت اط بین داده مکانیاین هم

الگوریتم  .دهدمی این مطالعه،  برای مد  در  یادگیری ماشین  پایگاهسازی و ریزمقیاس های  مقادیر رطوبت سطحی خاک   نمایی 

GLDAS .آموزش داده شدند 

به دو های زمانی رطوبت خاک  ها با در نظر گرفتن ماهیت زمانی سریهای یادگیری ماشین، داده منظور آموزش و ارزیابی مد  به

بینانه تواند به نشت اطلاعات و برآورد خوش های زمانی میبندی شدند. از آنجا که اختلاط تصادفی دادهتقسیم  1آموزش و آزمون   ۀدست

اقلیمی، سری زمانی ماهانه   ۀط قمنظور، برای هر  ین ه اها بر اساس ترتیب زمانی انجام گرفت. بشود، تقسیم داده  منجر  عملکرد مد 

عنوان مجموعه    درصد انتهایی به  20عنوان مجموعه آموزش و    درصد ابتدایی به   80سازی شده و  صورت مستقل مرتب  ها بهداده 

دوره به  تعمیم  در  مد   توانایی  ارزیابی  امکان  رویکرد  این  گرفته شد.  نظر  در  برآورد آزمون  و  کرده  فراهم  را  آینده  زمانی  های 

 . دهدتری از عملکرد مد  ارائه میبینانهواقع

Random Forest  ترک توانا  یریگمی درخت تصم  نیچند   بیبا  الگور   ها،یژگیو  تی اهم  یابیارز  یی و   یانیگراد  تی تقو  یهاتمیو 

(XGBoost  ،CatBoost    وLightGBM )    هستند  دهیچیپ  یهاداده   یساز مد    یبرا  یمناس   یهانه ی، گززیادبا دقت و سرعت  

(S. Chen et al., 2019; T. Chen & Guestrin, 2016; Ke et al., 2017).   و آموزش  یسینوبرنامه  تونیپا طیها در محمد

 .داده شدند

رطوبت خاک،   بازتولیددر    ورودی  یرهایاز مت   ک یو درک سهم هر    افتهیتوسعه  یهامد    یریرپذ یتاس  یبه منظور ارتقاهمچنین  

  ، یژگیو  تیاهم  یِسنت   یهاخلاف روش ه  است و ب  یمشارکت  ی هایباز  هیبر نظر  یروش م تن  نیاستااده شد. ا  SHAP  کردیاز رو

 . (Lundberg & Lee, 2017) کند نییتع یمد  به صورت کم یینها یرا در خرو   ریهر مت  یمنا ای م  تنقش  تواندیم

  

 
1 Train & Test  



 

 14۰4 زمستان، 4 ، شماره12 دوره ، مجله اکوهیدرولوژی 

 

993 

 ها ارزیابی الگوریتم 

منظورب الگوریتم  ه  از شاخص  نمایی  ریزمقیاس های  ارزیابی  تعیین  هایرطوبت خاک،  میانگین  ،R²ضریب  میانگین   ،خطای  ریشه 

  آورده شده است ها  های هر یک از این شاخصاستااده شده است. در ادامه، فرمو   Bias انحراف پیش بینی  و   RMSE  مربعات خطا

(Arah et al., 2008; Chicco et al., 2021) . 

(1 ) R 2 = 1 −
∑ (𝑆𝑀𝑝 − 𝑆𝑀𝑜)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑆𝑀𝑜 − 𝑆𝑀̅̅ ̅̅
𝑜)2𝑛

𝑖=1

 

(2 ) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ |𝑆𝑀𝑝 − 𝑆𝑀𝑜|𝑛

𝑖=1

𝑛
 

(3 ) 𝐵𝑖𝑎𝑠 =
∑ (𝑆𝑀𝑂 − 𝑆𝑀𝑝)𝑛

𝑖=1

𝑛
 

 ند.هستتعداد  nگیری شده و مقادیر رطوبت خاک مر ع یا اندازه oSMمقادیر رطوبت خاک ریزمقیاس شده و  pSM 3تا  1در روابط 

 های پژوهش و بحث یافته

 هاداده پردازششیو پ یاکتشاف لیتحل

 Gedara et)  است  رانیا  یم یسالانه اقل  یهابا چرخه   رهایمنظم و انط اق مت   ینوسانات فصل  ۀدهندنشان  یزمان  یهایسر  یبررس

al., 2025)  .(یاو نمودار  ع ه  ستوگرامی)ه  ی اقلیمیهاداده   عیتوز  لیتحل  (Mehmood et al., 2025)  یحد  ریکرد که مقاد  دییأت 

در تابستان(    دیشد  ریت خ  ای یناگهان   یلاب یس  یها)مانند بارش   رانیا  خشکمهیخشک و ن  یهامیاقل  عتیط   زا  یناش  ر،یدر بارش و ت خ

با   و ت خیر  بارش   یی،دما  یرهایگمشده، مت   یهادر بخش داده   .(Z. Xu et al., 2024)  شوندیپرت خطا محسوب نمبوده و داده 

  درصد  54  لیبه دل  ید یتابش خورش  ری، اما مت (Little & Rubin, 2019)  شدند  یبازساز   یونرگرسی  روش   با  درصد  5کمتر از    ینقصان

با  یموارد  نیچن؛ و ود  دشحذف    سازیمد    روند  از   گمشده  داده  یالگوها  ا یمنجر شود    یسازدر مد    دیشد  اس یممکن است به 

 . (Azur et al., 2011) کنند تیها تقونادرست را در داده

 ها یژگ یو انتخاب و  یهمبستگ لیتحل

 وابسته فراهم کنند.  ریدر ارت اط با مت   یرتکراریو غ  زیاطلاعات متما  کیمستقل هر    یرهایهدف آن است که مت   ،یسازدر مد 

،  tm_m،  tsoil_m  ییدما  یرها یمت   ان یم  ( r > 0.90)  دیشد  ی خط دهنده همنشان   رسونیپ  یهم ستگ  لی، تحل3با شکل    مطابق

tmax_m    وtmin_m  منظور  لوگ به  ب  یریبود.  پا  برازش ش یاز  کاهش  مت (Dormann et al., 2013)  مد    یداریو   یرهای، 

tmax_m  وtmin_m ی ها از مد  یاریحداقل و حداک ر دما هستند و بسۀ ندینما ریدو مت  نیندگان دما حاظ شدند، ایبه عنوان نما 

همچنین    ؛اندده کرها استااده  از آن   (Gaona et al., 2023)  مانند  یکیدرولوژیدر مطالعات ه  ژهیو رطوبت خاک به  یساز معت ر مد  

در این مرحله    نهایتدر  ها نشان دادند. ات  رینس ت به سا  گریکد یبا    یکمتر   یهم ستگ   ر،یبر ت خ  اثر متمایز این دو مت یر  علاوه بر

های رطوبت خاک پایگاه ها و دادهبه همراه اطلاعات مکانی ایستگاه  evt_sو    tmin_m  ،tmax_m  ،rrr24های هواشناسی  از داده

 الگوریتم یاد شده استااده شد. 4در  GLDASداده 



 
 994 و همکاران  موسوی رینه /... های یادگیری ماشین و با استفاده از الگوریتم  GLDAS نمایی رطوبت سطحی خاک مقیاس ریز   

 . هم ستگی بین مت یرها 3شکل 

 ها در سطح ملیعملکرد الگوریتم  ارزیابی

الگوریتم  به ارزیابی عملکرد  یادگیری ماشینمنظور  دادهدر ریزمقیاس   های مختلف  با   GLDASهای رطوبت خاک  نمایی  نتایج 

مورد بررسی    های مختلفنظر گرفتن اقلیم  با در  ایدر دو مقیاس کل کشور و منطقه Bias و  R²  ،RMSE  استااده از معیارهای

 . قرار گرفتند

 در مقیاس کل کشور بهترین عملکرد را داشته است.  CatBoost  نتایج نشان داد  3مطابق با  دو  

 در سط  ملی  GLDASهای رطوبت خاک نمایی دادههای یادگیری ماشین در ریزمقیاس. نتایج ارزیابی الگوریتم3 دو 

Model 
R2 RMSE (kg/m2) Bias (kg/m2) 

Train Test Train Test Train Test 

RF 0.969 0.847 1.114 2.4 0.008 -0.363 

XGBoost 0.975 0.823 1.006 2.579 0 -0.407 

CatBoost 0.91 0.854 1.892 2.345 -0.025 -0.452 

LightGBM 0.909 0.843 1.902 2.426 0 -0.442 

  ( RMSE=2.345)  و همچنین کمترین مقادیر خطا  آزمونهای  روی داده (  R² = 0.854)  ضریب تعیین  این الگوریتم بالاترین مقدار

الگوریتم از آن،  داد. پس  ارائه  بعدی  در رت ه   LightGBMو    Random Forestهای  را  نتایج آن های  بسیار  قرار گرفتند که  ها 

های  با و ود عملکرد بسیار خوب روی داده XGBoostر مقابل، الگوریتم د ،(RMSE = 2.4) و  (R² = 0.847) نزدیک به هم بود 

بروز ۀ  دهندکه نشان   ،(RMSE=2.579)  و  (R² = 0.823)  دچار افت محسوسی شد  آزمونهای  ، در داده (R² = 0.975)  آموزش 

 در این مد  است. بیش برازش 

 برآورد رطوبت خاک دارند، به ها تمایل سیستماتیک به کمداخلی نشان داد تمامی مد  آزمون وآموزش   هایدر داده  بایاس  تحلیل

 و R² ها منای است. این در حالی است که مقادیر نس تاً بالایالگوریتم  ۀبرای هم  آزمونهای  در داده  بایاس  که میانگین  طوری

RMSE منای  بایاس  خوبی بازتولید کنند. و وداند الگوی کلی ت ییرات رطوبت خاک را بهها توانسته دهد مد قابل ق و  نشان می



 

 14۰4 زمستان، 4 ، شماره12 دوره ، مجله اکوهیدرولوژی 

 

995 

است تا ناتوانی    1گیری سیستماتیک ها بیشتر از  نس  هتبیانگر آن است که خطای مد  RMSE و R² زمان با عملکرد مناسبهم

های یادگیری ماشین به همگرایی به مقادیر میانگین  تواند ناشی از تمایل الگوریتماین رفتار می  .هاسازی ت ییرپذیری دادهدر مد 

در  های رگرسیونی )اعم از ساده و پیچیده(  ای رایج در الگوریتمو کاهش حساسیت به مقادیر حدی رطوبت خاک باشد، که پدیده

 . (Ting, 2024) شودمحسوب میادبیات یادگیری ماشین  

 GLDASرطوبت خاک  شدهینیبش یو پ یواقع ریمقاد ن یب ۀرابط. 4شکل  

آزمون نمایش    ۀدر دور  CatBoostشده توسط مد   و مقادیر ریزمقیاس  GLDAS بین مقادیر واقعی رطوبت خاک  ۀابط، ر4ل  در شک

طور  . هماناستشده  بینیای و پیشبیانگر توافق مناسب بین مقادیر مشاهده  1:1داده شده است. تمرکز اغلب نقاط داده در اطراف خط  

طور    عملکرد مطلوبی از خود نشان داده و اختلاف معناداری به kg/m² 35شود مد  در بازه مقادیر کمتر از حدود  که مشاهده می

، پراکندگی نقاط  (45تا    35تقری اً بین  )  شود. در مقابل، در مقادیر بالاترمیانگین بین مقادیر واقعی و مقادیر بازتولیدشده مشاهده نمی

کاهش نس ی دقت مد  در مقادیر بالای رطوبت   ۀدهندقابل مشاهده است که نشان   1:1افزایش یافته و در برخی موارد انحراف از خط  

 . است GLDAS ها حاکی از توانایی مناسب مد  در بازتولید الگوی ت ییرات رطوبت خاکروند کلی دادهحا ، . با ایناستخاک 

 تحلیل اهمیت متغیرها 

با استااده از رو  یریرپذیتاس  لیتحل   فرایند   ی  یبه طور ترک  یکی زیو ف  یمیاقل  یرهای( نشان داد مت 5)شکل    SHAP  کردیمد  

  انگریرطوبت خاک داراست که ب  ینیبش یسهم را در پ  نیشتربی   درصد  07/35حداک ر با    ی. دماکنند یم  تیرا هدا  یینمااس یزمقیر

ورود   یاصل  رانش پی  عنوان  به  درصد  66/24است. پس از آن، بارش با    یرطوبت سطح   ۀیدر تخل  تمسارا  ریتوان ت خ  یدینقش کل

  ی و دما  ریت خ  رینظ  ییرهامت ی   از  فراتر  که  است(  درصد  71/13)  ستگاهیارتااع ا  یبالا   تیقابل تو ه، اهم  ۀرطوبت قرار دارد. نکت

  ی محل  اس یشده رطوبت خاک در مق دی بازتول یبر الگوها یملاحظه توپوگراف لقاب ریثأت ۀدکنندییأ امر ت نیا. حداقل قرار گرفته است

)طو  و عرض( در کنار مت یر کد منطقه )که به منظور درک    ییایمختصات   راف  یدرصد  11  مجموعدرسهم    ن،یاست. همچن

  ، یکیزیمد  علاوه بر روابط ف  دهدینشان م  به مد  معرفی شد(،  2ای ساختاری به صورت یک ویژگی دستهی    تمایزهای اقلیمی

 لحاظ کرده است.  یری ادگی فراینددر  زیمند را نمکان یساختار یها تااوت

 
1 systematic regression bias or attenuation bias 
2 Categorical 
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 SHAPبا استااده از رویکرد تاسیرپذیر  Catboostنمایی رطوبت خاک با مد   سهم نس ی مت یرهای ورودی در ریزمقیاس . 5شکل  

 تحلیل منحنی یادگیری 

  آزمون  هایمد  در داده   عملکردهای آموزشی،  داده  حجمنشان دادند با افزایش   CatBoost مد   (6)شکل    های یادگیریمنحنی

یافته داده   به ود  در  که  طوری  به  آزموناست،  و(R² = 0.85)  به   (R² = 0.70)  های  یافته  افزایش   ،  (RMSE=3.3)    به

(RMSE=2.2)،  ها به تدریج به هم نزدیک شده و اختلاف اولیه میان آن  آزمون  های آموزش و زمان، منحنیکاهش یافته است. هم

 ۀ فاصل  ،حجم داده  شیبا افزادیگر    بیانبه    .برازش و همگرایی مناسب مد  استکاهش بیش  ۀ دهندکاهش یافته است، که نشان

 ی ر یپذمیکم شده که نشان از تعم  آزمون  یخطا افزایش و    دقتدرنتیجه،  کاهش و    وستهیبه طور پآزمون  آموزش و    یمنحن  نیب

 .  استبینی رطوبت خاک این روند بیانگر همگرایی مناسب مد  و توانایی تعمیم قابل ق و  آن در پیش  .مناسب مد  دارد

 
 catboostالگوریتم  ( Learning curve)منحنی یادگیری . 6شکل 

 ای و اقلیمی تحلیل منطقه

 ها متااوت است. که عملکرد در بین الگوریتم( 4) دو  ای نشان داد تحلیل منطقه

 اقلیمی   ۀای و ط قبه تاکیک منطقه GLDASهای رطوبت خاک نمایی دادههای یادگیری ماشین در ریزمقیاس. نتایج ارزیابی الگوریتم4  دو 

Region climate 

Random Forest XGBoost 

R² 
RMSE 

)2(kg/m 
)2Bias (kg/m R² )2RMSE (kg/m )2Bias (kg/m 

Esfahan BWk 0.86 2.95 -1.40 0.83 3.22 -1.37 

Hamedan Dsa 0.81 2.84 -0.24 0.76 3.14 -0.35 

Hashtgerd Csa 0.79 2.75 -0.92 0.73 3.10 -0.67 
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Zarqan BSk 0.86 2.37 -0.13 0.85 2.44 -0.45 

Golmakan BSk 0.73 2.01 -0.39 0.67 2.23 -0.54 

Qazvin Csa 0.75 2.39 0.12 0.74 2.45 -0.13 

Anar BWh 0.69 2.23 0.12 0.68 2.28 0.48 

Shiraz BSk 0.83 2.09 -0.47 0.82 2.13 -0.75 

Tabriz BSk 0.74 2.37 -0.09 0.72 2.49 0.01 

Mehrabad BSk 0.85 2.07 -0.20 0.81 2.33 -0.48 

Yazd BWh 0.82 2.11 -0.40 0.80 2.23 -0.23 
 

Region climate 

CatBoost LGBM 

R² 
RMSE 

)2(kg/m 
)2Bias (kg/m R² )2RMSE (kg/m )2Bias (kg/m 

Esfahan BWk 0.87 2.84 -1.30 0.87 2.84 -1.26 

Hamedan Dsa 0.82 2.77 -0.50 0.79 2.96 -0.32 

Hashtgerd Csa 0.81 2.61 -0.94 0.80 2.67 -1.16 

Zarqan BSk 0.85 2.44 -0.50 0.84 2.47 -0.32 

Golmakan BSk 0.75 1.94 -0.42 0.72 2.03 -0.55 

Qazvin Csa 0.76 2.34 0.16 0.75 2.37 0.10 

Anar BWh 0.74 2.06 0.48 0.67 2.30 0.45 

Shiraz BSk 0.83 2.12 -0.85 0.81 2.22 -0.81 

Tabriz BSk 0.76 2.31 -0.16 0.74 2.40 -0.13 

Mehrabad BSk 0.85 2.09 -0.53 0.85 2.09 -0.35 

Yazd BWh 0.82 2.07 -0.41 0.81 2.14 -0.51 

 ی ابانیب  یهامیاقل(BWk    وBWh)،  CatBoost  عملکرد را از نظر ضریب تعیین  بهترین (R² )ژهیوبه، و معیارهای خطا ارائه داد 

 XGBoostو RF عملکرد مشییابه و بهتری نسیی ت به LightGBM و CatBoost نیز در اصییاهان .زدیانار و   یهاسییتگاهیدر ا

 .ترین الگوریتم شناخته شدپایدارترین و دقیق CatBoost های بیابانینابراین، در اقلیمد. بداشتن

 سیرد خشیکمهین  یهامیاقل  (BSk)انیم یکیگیرند. رقابت نزددر این گروه قرار می شییراز و  های زرقان، گلمکان، ت ریز: ایسیتگاه 

CatBoost   وRF   مشییاهده شیید، هرچندCatBoost  بنابراین  داشییت. ینسیی  یو گلمکان( برتر زیدر مناطق سییردتر )ت ر ،

CatBoost  آن با ۀهمچنان برتری نسی ی دارد، اما فاصیل RF و LGBM  در ایسیتگاه  هاتمیعملکرد الگور یبررسی  .کم اسیتنیز

 ، کمترینR² زمیان بیه مقیدار بیالایبهترین عملکرد کلی را بیا تو یه هم Random Forest الگوریتم  دهیدنشیییان می  مهرآبیاد

RMSE  هایحا ، عملکرد مد دهد. با اینو بایاس محدود ارائه می CatBoost و LGBM توان نیز بسیییار نزدیک بوده و می

در این ایسیتگاه نسی ت به سیایر  XGBoost اعتماد  ایگزین در نظر گرفت، در حالی که مد های قابلعنوان گزینه ها را بهآن

 .دهدتری از خود نشان میها عملکرد ضعیفالگوریتم

 یاو قاره یاترانهیمد  یهامیاقل (Csa, Dsa)قزوین در دسیته   و  های هشیتگرد: ایسیتگاه(Csa)  ،.در هشیتگرد و قزوین،  قرار دارند

CatBoost  اندکی بالاتر از RF و LGBM در این اقلیم، هر دو الگوریتمبنابراین   د.عمل کر RF و CatBoost  با برتری  زئی 

CatBoost  در ایسییتگاه همدان. اندقابل توصیییه  (Dsa)  ،CatBoost  بهترین نتایج را ارائه کرد ((R²=0.82    همچنینRF با 

(=0.812R)بنیابراین، در اقلیمبعیدی قرار گرفیت.    ۀدر رت ی تر  ، بیا عملکرد ضیییعیف Dsa نیز CatBoost ترین پیاییدارترین و دقیق
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ها نشیان داد و تنها در برخی تری نسی ت به سیایر الگوریتمدر اغلب مناطق عملکرد ضیعیف  XGBoostدر مقابل،  . الگوریتم بود

 .ق و  ارائه دادمناطق نتایج قابل

 تمیهمراه بود، امیا الگور  یبیا نوسیییانیات  زئ  یمیاقل  یهیایژگیو ریتحیت تیأث هیاتمیاگرچیه عملکرد الگور  CatBoost  حاظ   لیی بیه دل

مد   نیدارتریو پا نیعنوان کارآمدتر مناطق، به  یدر تمام 73/0فراتر از  نییتع بیضییر ۀو ارائ  هاسییتگاهیدر اک ر ا  ینسیی  یبرتر

 مورد مطالعه شناخته شد.  یهامیاقل  یدر تمام اکرطوبت خ ینیبشیپ یمنتخب برا

 آزمون  ۀبرای دور زدی های زرقان، مهرآباد وستگاهیدر ا  CatBoostتوسط الگوریتم  شدهاسیزمقیرمقادیر و  GLDASرطوبت خاک  یزمان یسر ۀسیمقا. 7شکل 

  ی رخط یغ  یمد  در استخرال الگوها  نیا  یبالا   یتوانمند  ۀدهندمورد مطالعه نشان  مناطقدر    CatBoost  تمیعملکرد الگور  یابیارز

از آن است که عملکرد مد  در    یحاک  یقیتط   لیحا ، تحلن یگزارش شد. با ا   R²>0.73مناطق،    یدر تمام  که  یطور  است، به

 ل یدل  به)اقلیم بیابانی(    یزدو    خشک(مهرآباد )اقلیم نیمه،  خشک(های زرقان )اقلیم نیمهایستگاه ن وده و    کنواختی  هاایستگاه  یتمام

پا  مقدار خطا  نیو کمتر  ن ییدقت ت   زانیم  ن یشتریب  ان یم  نهیبه  ییهمگرا عنوان مناطق برتر در    ، بهدمحدو  اس یو با   ن یینس تاً 

شدند.  ینیبشیپ بالا   شناخته  دادهینیبشیپ  ریمقاد  یتطابق  با  ا  یواقع   یهاشده  در  دو     هاستگاهیا  نیدر  منظر   4که  از 

  ی نوسانات فصل   یدر بازساز   تمیالگور  یداریپا  انگریداده شده است، ب  شینما  یصورت بصر  به  7و در شکل    یآمار  یهاشاخص

ها  در درک پیچیدگی  1بهترین انط اق الگوبه ع ارتی مد  در ایستگاه زرقان با برخورداری از    است.   هامیاقلاین  رطوبت خاک در  

ایستگاه  در    (R2=0.86)   ضریب تعیین  بالاتر بودن  رغمیدر مقابل، عل.  تر عمل کرده استو رفتارهای مت یر وابسته بسیار موفق

 د ی نوسانات شد  ایپرت    یها مد  به داده  تیحساسۀ  دهندمنطقه نشان  نیدر ا  الاترو خطا ب  یمنا  (Bias)  یری، و ود سوگاصاهان

برخوردار است، اما  یمناس  یریپذمی تعم تیاز قابل یادشده تم یاستن اط کرد که الگور توانیاست. در مجموع، م یورود یرهایمت 

 . دشویم ی زئ راتییهر منطقه دستخوش ت  یِمحل یها یژگیو ریآن تحت تأث یاتیدقت عمل

  

 
1 Best Fit 
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 ( مرجع) ایمشاهده  کرطوبت خاهای سنجی با داده اعتبار

 فرایندکه در  یستگاهیا یامشاهده یهابا داده  شدهاس یزمقیر یها یخرو   ،یمحل اس یمد  در مق یعمل ییکارا یابیبه منظور ارز

اصاهان به   ستگاه یا یرا برا یاو مشاهده شدهینیبش یپ ریمقاد یزمان ۀ سیمقا 5شدند. شکل  سهینداشتند، مقا یآموزش مد  دخالت

 .دهدیمد  نشان م  مطلوباز عملکرد  یاعنوان نمونه 

 2Rرا نشان داد. کاهش شاخص    2RMSE=4.286 kg/mو    2R 0.607 =سنجی مستقل در سط  ملی، ضریب تعیین  اعت ارنتایج  

 2مقیاس   عدم تطابقهای هیدرولوژیکی است که عمدتاً از  سازیای متداو  در مد  ، پدیده R)2 (0.854 =1نس ت به ارزیابی داخلی 

درصد از ت ییرپذیری رطوبت خاک توسط مد ، بیانگر    60حا ، ت یین بیش از  با این   (.Senanayake et al., 2024)  شودناشی می

اند که  های پیشین نیز بر این موضوع تأکید داشتهبسیاری از پژوهش  .نمایی در بازتولید الگوهای محلی استریزمقیاس   فرایندموفقیت  

 Senanayake)  است  ایمشاهدههای  سنجی با دادهاعت ارها در  داخلی معمولًا بهتر از عملکرد آن  آزمونهای  ها در داده عملکرد مد 

et al., 2024; Wang & Gao, 2025). شدهیینمااس یزمقیر یها یخرو  یعملکرد کاربرد یابیمنظور ارز به  لیمرحله از تحل  نیا 

مد  و دقت    یعملکرد داخل  نی روشن ب  کیامکان تاک  کردیرو  نیا  ب،یترتن یه امد . ب  یسازنه یبه  ا یآموزش    ی انجام شده است، نه برا

 . کندیرا فراهم م یمستقل مشاهدات یهادر موا هه با داده  یینمااس یزمقیر یواقع 

این منای  منای مشاهده شد که  ن بایاس  های آموزشی و آزمون( میانگیها )بر اساس داده اگرچه در ارزیابی داخلی مد در مورد بایاس،  

با استااده    مستقل سنجی  اعت اربینی و همگرایی به مقادیر میانگین است، نتایج  پیش   ۀها به کاهش دامنتمایل مد    ۀدهندنشان بودن  

  (  2kg/mBias = 2.131)  آمدهدستم  ت به بایاس  رفتار متااوتی را نشان داد. در این مرحله،  ای  رطوبت خاک مشاهدههای  از داده 

بیش  نقطهبیانگر  مشاهدات  با  مقایسه  در  مد   توسط  خاک  رطوبت  نس ی  است.  برآورد  ایستگاهی  بیش ای  به   تواندیمبرآورد  این 

نکم مد   ،یخشکسال   رهنگامید  صیتشخ  اه،یگ  یواقع   یآب   ازیبرآورد  در  خطا  و  رواناب  نادرست  و   یکیدرولوژی ه  یها یسازبرآورد 

  ی ها در شاخص  یدیکل  یریعنوان مت    رطوبت خاک به  رایبرخوردارند، ز  یاژهیو  تیاز اهم  یکاربرد  راتی تأث  نی منجر شود. ا  یکیاکولوژ

م  تعرقـ    ریت خ  یهافرایندو    یک یدرولوژیه  یهامد   ،یخشکسال باعث عدم    تواندی در آن م  کیستماتیس  یو خطا  شودیشناخته 

های مر ع، ناهمگنی مقیاس مکانی،  شود. این تااوت ناشی از ماهیت متااوت داده  یط یمح  یواقع  طیمد  با شرا  یهایانط اق خرو 

سنجی  اعت ارزم به تأکید است که  ت. لا بوده و لزوماً به معنای تناقض در عملکرد مد  نیس  ایمشاهده  هایو عدم قطعیت ذاتی داده

شده و قابل  گیریهای رطوبت خاک اندازههایی انجام شده است که داده در ایستگاه   فقطهای آماری  کمی مد  با استااده از شاخص

عنوان تحلیل عملکرد    شده به، نتایج ارائهایرطوبت خاک مشاهدههای  اعتماد در دسترس بوده است. در سایر مناطق، به دلیل ن ود داده 

سنجی مستقیم م تنی  اعت ارشوند و به معنای  ای و ارزیابی نس ی مد  بر اساس الگوهای مکانی و روندهای زمانی تاسیر میمنطقه

 .نیستند ایمشاهدههای بر داده 

 شیراز و  (R² = 0.636)قزوین  ،  (R² = 0.805)  هشتگرد،  (R² = 0.89)  اصاهان  ای نشان داد که برخی مناطق مانندتحلیل منطقه

(R² = 0.747)    دقت مد  بسیار پایین    ت ریز و  گلمکان  مانند   یهستند، اما در مناطق  معت ر   هاریزمقیاس نماییعملکرد خوبی دارند و

های  های مر ع کم باشد، یا ویژگیها ناهمگن یا پراکنده باشند، تعداد داده دهد که دادهای معمولًا زمانی رخ میچنین نتیجه  ،است

کافی برای ارزیابی    مر عهای  داده   باد و یزدآرفسنجان، همدان و مهر ای پیچیده بوده و مد  نتواند الگوهای آن را یاد بگیرد. درمنطقه

  8عملکرد خوبی داشته در شکل   CatBoostای که الگوریتم  منطقه ۀبه عنوان نمایند ای ایستگاه اصاهاننمودار مقایسه و ود ندارد.

 آورده شده است. 

 
1 internal validation 

2 scale mismatch 
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 در ایستگاه اصاهان )اعت ارسنجی مستقل(  CatBoostمقادیر رطوبت خاک واقعی و خرو ی الگوریتم  ۀمقایس. 8شکل 

مجموعه  ای نیازمند به ود  دهد مد  در سط  کل کشور عملکرد متوسط دارد، اما برای تحلیل دقیق منطقه این نتایج نشان می

 . استهای مر ع داده 

 گیری نتیجه 
،  Random Forest  ،XGBoostشامل    نیماش  یریادگی  یهاتمیرطوبت خاک با استااده از الگور  یینمااس یزمقیر  ق،یتحق  نیدر ا

CatBoost    وLightGBM  تمیالگور  ،یاو منطقه  یمل  جیانجام شد. بر اساس نتا  CatBoost  یساز مد   یروش برا   نیترمناسب 

 طیدر مناطق مختلف با شرا ی مناس  یدار یپا ،یمل اس یعلاوه بر دقت بالا در مق رایداده شد، ز صی مطالعه تشخ نیرطوبت خاک در ا

  LightGBMکه    یداشت، در حال  یدوم عملکرد قابل ق ولۀ  نیعنوان گز  به  زین  Random Forest  تمیمتااوت نشان داد. الگور  یمیاقل

دارد، مورد استااده قرار   یشتریب  تی اهم  یمحاس ات  ییکارا  وکه سرعت    ییدر کاربردها  تواندیم  تم،یدو الگور  نیبه ا  کینزد  یبا دقت

تر بود و ها ضعیفبینی نس ت به سایر الگوریتمبرازش و افزایش خطای پیشبه دلیل بروز بیش XGBoost . در مقابل، عملکردردیگ

شده در مناطق وسیع و اقلیمی ناهمگن،  حاضر محسوب نشد؛ رفتاری که در مطالعات انجام  ۀلئمناس ی برای مسۀ  این الگوریتم گزین

رطوبت خاک   یهابا استااده از داده   مستقل  یسنجاعت ار   .(J. Xu et al., 2024)  غرب چین، نیز گزارش شده استاز  مله شما 

متوسط    ین یبشیپ  ی، با خطا(R² = 0.607)در سط  متوسط قرار دارد    یمل  اس یدر مق  CatBoostنشان داد عملکرد  ای  مشاهده

(RMSE = 4.286)  رطوبت خاک    ریمقاد  برآوردشی به ب  لیو تما(Bias = 2.131)د یزتولآن است که مد  قادر به با  انگریب  جینتا  نی. ا  

  با   .ستین  کسانیآن در همه مناطق    یارطوبت خاک در سط  کشور است، اما دقت نقطه   زمانیـ    یمکان  یو روندها   یکل   یالگوها

 ی میاقل  ط یو شرا  بیشترمر ع    یهامناطق با داده   ینشان داد عملکرد مد  در برخاعت ارسنجی مستقل    یامنطقه   لیتحل  ج یحا ، نتا  نیا

خشک،   یها می با اقل  یحاصل شد. در مقابل، در مناطق  زین  89/0تا حدود    R²  ریمقاد  که  یطور  مراتب بهتر بوده است، بهتر بههمگن

 ی هاتااوت  نی. اافتیکاهش    یطور محسوس  بهدر نتایج اعت ارسنجی مستقل  دقت مد     دود،مر ع مح  یهاداده   یدارا  ایناهمگن  

م  یامنطقه کبه  یینمااس یزمقیر  اعت ارسنجی  دهدینشان  به  داده   ت،یایشدت  پراکنش  و  مشاهدههای  تعداد  خاک  و   ایرطوبت 

 یها تمیالگور  یاز رفتار ذات  یناش  یتا حد   تواندیرطوبت خاک م  برآوردش یمد  به ب  لیتما  وابسته است.  یامنطقه  یها یژگیو  یدگیچیپ

  یی نمااس یزمقیکه در مطالعات ر  یاده یباشد؛ پد  یحد  ری به مقاد  تیو کاهش حساس  نیانگیم  ریبه مقاد  ییدر همگرا  ن یماش  یریادگی

های مد  برای کاربردهایی که نیازمند دقت اساس، اگرچه استااده از خرو یطور گسترده گزارش شده است. بر این  رطوبت خاک به

آبیاری در مقیاس مزرعه، نقطه نتایج مد  می توصیه نمی  ای بالا هستند، مانند مدیریت  اما  ای، های منطقهتواند برای تحلیل شود، 

های مدیریت منابع آب در مقیاس حوضه یا استان قابل  گیریپایش ت ییرات رطوبت خاک، ارزیابی خشکسالی و پشتی انی از تصمیم

های  نمایی دادهای یادگیری ماشین برای ریزمقیاس هکارگیری الگوریتماتکا باشد. لازم به تأکید است که هدف اصلی این مطالعه، به
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رو، روش پیشنهادی بیش از آنکه  این   ها بوده است؛ ازو ارتقای تاکیک مکانی این داده  GLDAS رطوبت خاک حاصل از محصو 

  رطوبت   زمانیـ    های محلی باشد، چارچوبی کارآمد برای بازتولید الگوهای مکانیای م تنی بر داده بینی دقیق نقطهیک ابزار پیش 

 .شودمیانی تا کلان محسوب میای و منطقه های مقیاس و تحلیل GLDASخاک

 شنهادها ی پ 

نتا ا  اتیو تجرب  جیبر اساس  از  رطوبت خاک در    یینمااس یزمقیر  یهادقت مد   یارتقا  یبرا  ریز  یپژوهش، راهکارها   نیحاصل 

 :شودیم  شنهادیپ ندهیآ قاتیتحق

پوشش   یها مانند شاخص  نیزم  یایپو  یدخالت دادن پارامترها  ،ی می اقل  یرهای: در کنار مت یوگرافیزیو ف  یکیزیف  یرها یمت   قیتلا

مد  را در    ییتوانا  تواندیو  هت( م  بی)ش  یبافت خاک و توپوگراف  ریثابت نظ  یهایژگیو و  یاراض  ی(، کاربرNDVI)مانند    یاهیگ

 دهد.  شیبالا افزا یدر مناطق با ناهمگن ژهیوبه کرطوبت خا  ینوسانات محل کیتاک

قدرت   ش ی( و افزایانیگراد  تیتقو  یهاتمیدر الگور  ژهیو)به  برازش ش یاز ب  یری: به منظور  لوگپرپارامترها یهوشمند ها  یسازنهیبه

  Bayesian)  یزیب  ی وو  ست  رینظ  یسازنهیبه  شرفتهیپ  یهااز روش   شودیم  شنهادیپ  ستگاه،یمد  در مناطق فاقد ا   یریپذمی تعم

Optimization) مد   یپارامترها قیقد میتنظ یبراCatBoost   د. شواستااده 

  (Scale  Mismatch)  اس یاز اختلاف مق  ی: به منظور کاهش شکاف ناش(Bias Correction)  اس یاصلاح با  یهاروش   یساز اده یپ

  ( Quantile Mapping)  ینگاشت چندک  رینظ  یپردازشپس  یهاک یاستااده از تکن  ،یاو مشاهدات نقطه  GLDAS  یهاکسل یپ  نیب

  شده اس یزمقیر  یهاداده   یدقت کاربرد  ن،یماش  یریادگیدر ساختار    رییبدون ت   توانندیها مروش   نی . اشودیم  هیتوص  یخط   یتصح  ای

 به ود بخشند. یمحل اس یدر مق یاریآب تیر یمد ریمصارف حساس نظ یرا برا
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