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 چکیده

گیری مستقیم خصوصیات خاک، فرآیند مذکور  استفاده در اندازههای تکنیکی و بهبود ابزار آلات مورد  با وجود پیشرفت

مستقیم، برای  باشد. لذا در این مقاله کارایی شبکه عصبی مصنوعی به عنوان یک روش غیر بر بوده و همراه با خطا می همچنان زمان

بدین منظور، ابتدا قطعه زمینی تحت  یافت مورد بررسی قرار گرفت. بینی رطوبت قابل دسترس خاک با استفاده از خصوصیات زود پیش

هکتار در محدوده مطالعاتی شیروان، استان خراسان شمالی انتخاب شد. سپس خصوصیات رطوبت  61قند به مساحت  کشت چغندر

و هدایت  (pH(، اسیدیته )BD(، توزیع اندازه ذرات خاک، وزن مخصوص ظاهری )SOC(، کربن آلی )AWCقابل دسترس )

گیری  متر اندازه 01   01نمونه مشاهداتی به صورت یک شبکه منظم  611های استاندارد، در  ا استفاده از روش( بECالکتریکی )

ها محاسبه گردید. سپس شبکه  ها از نظر نرمال بودن بررسی شده و همبستگی بین متغیر های آماری سری داده شدند. در ادامه، تست

 Scaled Conjugate Gradiantو  Levenberg-Marquardt ،Bayesian Regulizationعصبی با اجرای سه الگوریتم 

( و مقدار rدرصد ) 5(، ضریب همبستگی در سطح MSEهای آماری میانگین مربعات خطا ) آموزش داده شد. در مرحله بعد، پارامتر

bias گوریتم سنجی هر الگوریتم محاسبه گردید. نتایج حاصل از این پژوهش نشان دادند که ال برای اعتبارBayesian 

Regulization ( 5با خطای-E7103/1  =MSE( ضریب همبستگی ،)*7603/1  =r و )bias (1167/1  =bias بهترین عملکرد را )

های شبکه عصبی  توان نتیجه گرفت که روش ( دارد. بنابراین میMLPهای آموزش شبکه عصبی پرسپترون چند لایه ) در بین الگوریتم

 باشند. خطی و مبهم مانند رطوبت خاک از کارایی بالایی برخوردار می ها با ماهیت غیر بینی پدیده و پیشمصنوعی برای تخمین 

 یافت، شبکه عصبی مصنوعی، الگوریتم آموزش، ضریب همبستگی رطوبت قابل دسترس خاک، خصوصیات زودکلمات کلیدی: 
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 مقدمه -1

هزینه )خصوصیات دیر  پر گیری دشوار و خصوصیات با اندازه صرفه برای برآورد به عنوان راهی آسان و باامروزه از توابع انتقالی 

مانند  الوصول از خصوصیات سهل و رطوبت قابل دسترس خاک، یافت خاک( از قبیل هدایت هیدرولیکی، ظرفیت تبادل کاتیونی

 به طور رایج ت زود یافت خاک(،)خصوصیا فراوانی نسبی ذرات معدنی، وزن مخصوص ظاهری، هدایت الکتریکی و اسیدیته خاک

بندی سیستماتیک در سه گروه زیر قرار  های طبقه . توابع انتقالی بر اساس یکی از مدل(6731لانن،  بوما و  ون)شود  استفاده می

آریا و های مفهومی فیزیکی ) های هیدرولیکی بر اساس مدل بینی پارامتر پیش)الف(  .(0116کورنلیس و همکاران، گیرند ) می

( 6711) گنختون ون ( و6710) بروکس و کوری های هیدرولیکی بر اساس معادلات ریاضی بینی پارامتر پیش(. )ب( 6716پاریس، 

)پ(  .(6771پاچسکی و همکاران، های عصبی ) ( و شبکه6771وستن و همکاران، های چند متغیره خطی ) به وسیله رگرسیون

؛ راول و 6737گوپتا و لارسن، های چند متغیره خطی ) مکش به وسیله رگرسیونتخمین محتوای رطوبت از مقادیر مشخص 

 (.6771پاچسکی و همکاران، های عصبی ) و شبکه (6710براکنسیک، 

بینی مورد استفاده قرار  های پیش های عصبی مصنوعی برای توسعه روش به طور کلی دو روش رایج رگرسیون و شبکه

های  خطی بودن توسط مدل به دلیل پیچیدگی و غیر خاک خروجی بین خصوصیات-روابط ورودی . در بسیاری از موارد،گیرند می

در  ی مختلف خاکها یژگیودر نظر گرفتن اثرات متقابل بین بنابراین  شوند. نمی سازی رگرسیونی، مطابق با واقعیت به خوبی شبیه

سازی روابط بین خصوصیات مختلف، بسیار دشوار  ساده وضعیت خاک در دنیای واقعی و عدم درک فیزیکیبه دلیل  ها این مدل

در این شوند.  ترین مشکلات مهندسی خاک نمی یچیدهپسازی رفتار  های ریاضی، موفق به شبیه در نتیجه، بسیاری از مدلباشد.  می

بین خصوصیات خطی  جهت آگاهی و درک روابط غیر ،برای استخراج الگو و شناسایی روند( ANNمیان شبکه عصبی مصنوعی )

ای  های عصبی مصنوعی به طور گسترده شبکه .(6777هایکین، ) دقیق کاربرد زیادی دارد های پیچیده و غیر مختلف در سیستم

و  (0115بهرن و همکاران، )خاک  یهای دیجیتال نقشه ،(0110مینانسی و همکاران، ) بینی خصوصیات هیدرولیکی خاک برای پیش

  مورد استفاده قرار گرفته است. (0160؛ گاندهیماتی و مینامبال، 0117آناگو و همکاران، )ب سازی رفتار عناصر کمیا مدل

از  متری سانتی 611و  51، 71، 01، 61، 5برای تخمین دمای روزانه خاک در شش عمق  (0166و همکاران ) طبری

)در یک گرسیون خطی چند متغیره ( و روش رMulti Layer Perceptron (MLPشبکه عصبی پرسپترون چند لایه ))های  مدل

 های مقایسه با روش ها نشان داد که مدل شبکه عصبی مصنوعی در  نتایج آن استفاده نمودند. منطقه خشک از کشور ایران(

( دمای ماهانه خاک را 0161) بیلگیلیداشته است.  های مختلف کارایی بالاتری بینی دمای روزانه خاک در عمق در پیشرگرسیون 
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سازی کرد. نتایج مبین آن  های شبکه عصبی مصنوعی در شهر آدانا ترکیه مدل یرخطی و روشغهای خطی و  فاده از رگرسیونبا است

و همکاران  بیلگیلیای دیگر  های رگرسیونی ارائه نموده است. در مطالعه بود که روش شبکه عصبی عملکرد بهتری نسبت به روش

 یه تخمین زدند و بر این اساسهای همسایه در ترک ی خاک ایستگاهدماها ا استفاده ازایستگاه هدف را بی خاک یک دماها( 0167)

سنجی نشان داد  از اعتبار هدف پیشنهاد نمودند. نتایج حاصل برای تخمین دمای خاک ایستگاه را یک مدل شبکه عصبی مصنوعی

مقدم و همکاران )  اصغریکند.  دمای خاک ارائه می تری را برای تخمین بینی واقعی که مدل شبکه عصبی گسترش یافته، پیش

های بازرگان و پلدشت در  آمار در دشت بینی مکانی غلظت فلوراید از دو روش شبکه عصبی مصنوعی و زمین ( برای پیش0161

آمار  زمین های شمال غرب ایران استفاده کردند. نتایج بیانگر دقت بهتر برآوردهای شبکه عصبی مصنوعی در مقایسه با تخمین

گیری سخت و  های شبکه عصبی مصنوعی و اندازه قابلیتبا توجه به مطالب گفته شده در مورد  .کریجینگ و کوکریجینگ بود

بررسی  هزینه رطوبت قابل دسترس خاک و اهمیت این پارامتر در مدیریت آب و پایش خشکسالی کشاورزی، این پژوهش با هدف پر

ارائه یک الگوریتم بهینه اجرا و خاک  یافت های زود فاده از پارامتربا است رطوبت قابل دسترس بینی شبکه عصبی در پیش عملکرد

 .گردید

 

 ها مواد و روش -2

گردند.  آوری می های مورد نیاز جمع رو با توجه به فلوچارت ارائه شده، بعد از انجام عملیات میدانی، داده در تحقیق پیش

ها در آموزش و تست  ها بررسی شده و در ادامه از آن ت خاک انتخاب شده، نرمالیتی دادههای لازم برای کاربرد رطوب سپس داده

های مناسب به مدل برای  های شبکه عصبی، انتخاب ورودی ترین موضوع در مدل مهم .گردد شبکه عصبی مصنوعی استفاده می

بینی  ر الگوریتم بهترین الگوریتم جهت پیشدر نتیجه ضمن انتخاب بهترین مدل در ه باشد. های مد نظر می رسیدن به خروجی

 رطوبت خاک نیز تعیین خواهد شد.



 

4 
 

 

 

 های مورد مطالعه منطقه و داده  2-1

 درجه 73 جغرافیایی عرض با شیروان شمال کیلومتری 61 در واقع ای، مزرعه در 6770-77های مورد استفاده در سال زراعی  داده

 (.(0)گردد )شکل  می اجرا دریا سطح از متری 6105 ارتفاع و شرقی یقهدق 07 و درجه 57 جغرافیایی طول و شمالی یقهدق 05 و

 

 موقعیت منطقه مورد مطالعه ( 2) شکل 

 

  ( فلوچارت کار1) شکل
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نمونه مرکب  611هکتار انجام شده است. بر این اساس  61عملیات نمونه برداری در محدوده مورد مطالعه مزرعه با مساحت 

mی ها شبکهزیر نمونه درون  5خاک به روش نمونه برداری سیستماتیک در یک شبکه منظم )
 1-71( از عمق سطحی 6111 2

خشک  ی خاک تهیه شده، هواها نمونهی آزمایشگاهی، ابتدا ها هیتجزبرای انجام (. (0)سانتی متر جمع آوری گردیدند )شکل 

ی ها روشاساس ر ی فیزیکی و شیمیایی موثر بر رطوبت خاک، بژگیومتری عبور داده شدند. سپس هفت  میلی 0گردیده و از الک 

)که پس از  ها نمونه( ECeهدایت الکتریکی ) -ی شیمیایی شامل: الفها یژگیوگیری شدند. بر این اساس  استاندارد اندازه

 JENWAYساعت در عصاره گل اشباع، با استفاده از هدایت سنج الکتریکی تعیین گردید )مدل  00کردن خاک به مدت  اشباع

گیری شدند. سپس  ( قابل تعیین است( اندازه6770) والکلی و بلک کربن آلی )که به روش -و ب (6750ریچاردز، (( )4310

محاسبه  (6711جی و باودر، ی خاک )که به روش استاندارد هیدرومتری )فراوانی نسبی ذرات معدن -ی فیزیکی شامل: الفها یژگیو

کیلوپاسکال  با استفاده از دستگاه  6511و  77ی ها مکشرطوبت قابل استفاده گیاه )که از تفاضل رطوبت در  -گردد(، ب می

وخه و پوشش دادن با جرم مخصوص ظاهری )که به روش کل -( و ج شود مشخص می (6711کلوت و دیرکسون، صفحات فشاری )

 باشد( تعیین گردیدند. قابل محاسبه می (6711بلیک و هارتگ، ( )Core methodپارافین )

 

 شبکه عصبی مصنوعی 2-2

باشد که از طریق تعداد زیادی عنصر به هم پیوسته ساده به نام نورون با  شبکه عصبی مصنوعی ابزاری محاسباتی می

برداری از شبکه عصبی توسط  شود. ساختار و بهره ها شناخته می ها و خروجی رابطه با ورودیهای منحصر به فرد که تحت  قابلیت

های گسسته شامل ورودی،  . شبکه عصبی مصنوعی به لایه(6770روگرز و دولا، تعدادی از نویسندگان مورد بحث قرار گرفته است )

اند. هر  حتی در یک آرایه چند بعدی به نام لایه مرتب شدههای عصبی به را ای از سلول پنهان و خروجی مرتب شده است. مجموعه

بینی  های ضروری ورودی برای پیش شود. تعداد متغیر ها شامل یک یا چند نود مخصوص یا عناصر پردازش می کدام از لایه

مخفی به پیچیدگی  های های مخفی و لایه دهد. تعداد بهینه نود های ورودی را نشان می های خروجی مورد نظر تعدادنود متغیر

های مخفی  هر چه تعداد لایه (0117گریمز، سازی و هدف محقق مانند خطای یادگیری قابل قبول بستگی دارد ) مشکل مدل

های ورودی و  موجود در شبکه عصبی بیشتر باشد پیچیدگی مدل بزرگتر است. در طی آموزش شبکه عصبی مصنوعی با الگو

ها را در ساختار شبکه عصبی مصنوعی تنظیم  های اتصال ود. الگوریتم یادگیری مقادیر وزنش متناظر جفت نقطه خروجی آشنا می

تر است. همچنین این باعث کاهش  کند. در کل برای رسیدن به دقت مناسب با یک ساختار شبکه عصبی مصنوعی ساده مطلوب می

 .(6771اگن و همکاران، هشود ) سازی شبکه و جلوگیری از اتصال بیشتر می زمان آموزش، بهبود فعال
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 توپولوژی آموزش 2-3

در این مطالعه توپولوژی فقط از یک لایه ورودی )با چند نورون(، یک لایه مخفی )با چند نورون( و نورون خروجی تشکیل 

تواند  سازی که می باشد که یک نقشه استاتیک بین ورودی و خروجی از طریق یک تابع فعال شده است. نورون یک واحد مستقل می

دار از  که جمع وزن       ∑  دار شده  ای وزن ( مجموعه6ر نورون دو جزء دارد: )دهد. ه خطی باشد، انجام می خطی یا غیر

خطی یا تابع انتقال منطقی که  ( خطی یا غیر0باشد و ) عرض از مبدأ شبکه می bباشد در حالی که  می             ها  ورودی

دهد. شبکه عصبی مصنوعی یک سیستم تطبیقی است که ساختار آن بر اساس اطلاعات خارجی و یا  را می sیک خروجی مربوط به 

 کند. داخلی که در طول جریان فاز یادگیری از طریق شبکه تغییر می

 

 معیار ارزیابی 3-3
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( r( و ضریب همبستگی )MSEا )های میانگین مربعات خط به منظور ارزیابی نتایج مدل شبکه عصبی مصنوعی از معیار

 های مذکور به صورت زیر است. استفاده گردید. معادلات شاخص

    
 

 
∑      ̂ 

 

 

   

 

          
        

    
 

 

 نتایج و بحث -3

ای استفاده  گیری شده شامل هشت پارامتر در مزرعه نمونه اندازه 611سازی رطوبت خاک از  در این پژوهش، به منظور مدل

باشد  های مناسب به مدل برای رسیدن به خروجی مورد نظر می های شبکه عصبی، انتخاب ورودی ترین موضوع در مدل شد. مهم

ضوع ضرایب همبستگی بین خصوصیات مختلف خاک و رطوبت قابل دسترس مورد (. با توجه به این مو0110)لیج و همکاران، 

های منتخب به مدل شبکه عصبی جهت تخمین رطوبت خاک  بررسی قرار گرفت و هفت پارامتر با همبستگی بالا به عنوان ورودی

ها مورد استفاده قرار  سنجی شبکه صحت ها برای ها در فاز آموزش و مابقی داده درصد داده 11(. 0مورد استفاده قرار گرفتند )جدول 

ها و وزنی که هر نرون به خود اختصاص خواهد داد،  های عصبی مصنوعی و چگونگی انتخاب ارتباط بین نرون گرفت. ساختار شبکه

که به های مدل استاندارد شده و سپس ساختار شب نیز از اهمیت بالایی برخوردار است. بر این اساس در این پژوهش ابتدا ورودی

های لایه مخفی از آزمون سعی و خطا استفاده شد که این روابط، محدوده  برآورد رطوبت خاک تعیین گردید. برای تعیین تعداد گره

  های لایه پنهان را بین  مقادیر گره
 

 ⁄ تعداد  m(. در این معادلات 0115مینگ، -زنند )گانگ تخمین می     و    

 باشد. های ورودی می تعداد گره nهای خروجی و  گره

 

 

 

 ها آنالیز داده  3-1

 (6رابطه )

 (0رابطه )
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(  ارائه شده است. براساس 6در جدول )ها  برای آموزش و آزمون مدلخصوصیات خاک  های توصیفی خلاصه آماره

CVخصوصیات خاک با  (6715وایلدینگ، بندی وایلدینگ ) طبقه
مقدار باشد. از این رو  % دارای تغییر پذیری زیاد می75بیش از  

 باشد. برخوردار می پذیری خوبی ضریب تغییرات نشان دهنده آن است که اغلب خصوصیات مورد مطالعه از تغییر

 

CV Kurtosis Skewness Variance Std Err Mean Std Dev Mean N اه متغیر 

0070/3 0161/1- 0173/1 1516/1 0531/1 5313/0 3/75 611 Sand 

5113/70 0605/6- 7600/1- 5151/03 5050/1 0500/5 00/65 611 Clay 

1111/3 3175/1- 0115/1 7170/60 713/1 1311/7 11/07 611 Silt 

7100/60 1651/6- 7770/1 1110016/1 110107/1 10107/1 651/1 611 AWC 

6606/7 0700/6- 1135/1 15575/1 10750/1 0750/1 5571/3 611 pH 

16173/00 1006/6- 0117/1 7613/1 17515/1 7515/1 0161/0 611 EC 

3076/0 0155/6- 6067/1 110517/1 111355/1 11355/1 0010/6 611 BD 

7767/70 7177/1- 0111/1 1171/1 10773/1 0773/1 1370/1 611 OC 

 

بالاترین همبستگی را با رطوبت قابل دسترس انتخاب شده  های خاک ( پارامتر0با توجه به نتایج به دست آمده در جدول )

افزایش مقدار  ایجاد خلل و فرج مناسب در خاک شده و در نتیجه به بر ساختمان خاک موجببا تأثیر  خاک داشتند. کربن آلی

علت افزایش خلل و فرج ریز در خاک موجب افزایش نگهداشت آب در خاک شده و  چنین مقدار رس به گردد. هم خاک می رطوبت

. این ضرایب همبستگی (0160قائمی و همکاران، دهد ) ای افزایش می میزان رطوبت قابل استفاده در خاک را به مقدار قابل ملاحظه

تواند بر وضعیت هر  های مدیریتی می اجرای راهکارخصوصیات مذکور است به طوری که نتایج  بالا بیانگر روند تغییرات مشابه بین 

 . (0167، یائو و همکارانیک از این خصوصیات تأثیر مشابهی داشته باشد. )

 

  ها ( آنالیز آماری داده1جدول )

 

  های مورد استفاده ( همبستگی داده2جدول )
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OC BD EC pH Silt Clay Sand  

*1311/1 *1576/1- *107/1- *1513/1- *1571/1- *1111/1 *0151/1 AWC 

 یاعتبارسنج 3-2

بر اساس آزمون سعی و خطا در مدل شبکه عصبی، دو لایه به عنوان لایه مخفی انتخاب شد. برای آموزش شبکه عصبی مصنوعی 

MLP  از سه الگوریتم آموزشLevenberg-Marquardt ،Bayesian Regulization  وScaled Conjugate Gradiant 

( و 106/1  =bias) bias( و E0351/0  =MSE-5با کمترین مقدار خطا ) Levenberg-Marquardtاستفاده گردید که روش 

در  bias(. 7های آموزشی گزیتش شد )جدول  ( به عنوان الگوریتم مناسب در دادهr=  7307/1*ترین همبستگی ) همچنین بالا

تر باشد،  که هر چه به صفر نزدیک دهد بینی را نشان می گیری شده با میزان پیش حقیقت اختلاف بین میزان پارامتر خروجی اندازه

تر است. در نهایت از روش آزمون و خطا برای تعیین معماری این شبکه استفاده شد. معماری بهینه انتخاب شده  کارایی مدل بالا

تعداد برای این شبکه دارای هفت نرون در لایه ورودی، دو نرون در لایه پنهان و یک نرون در لایه خروجی با تابع هدف خطی با 

های عصبی استفاده از یک نوع معادله مشخص چندان حائز اهمیت  ( در طراحی شبکه6771تکرار بود. بر طبق نظر اسچاپ ) 6111

 تری دست یافت. توان به نتایج مطلوب های ورودی و خروجی می نبوده و با ایجاد یک رابطه مناسب بین داده

 

Training Algorithm 

Bias r MSE  

106/1 *7307/1 5-e0351/0 Levenberg-Marquardt 

107/1 *7017/1 5-e1736/5 Bayesian Regulization 

100/1 *7766/1 5-e6700/5 Scaled Conjugate Gradiant 

 

  ( نتایج آموزش شبکه عصبی مصنوعی3جدول )
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های شبکه  سنجی نتایج حاصل از مدل گیری شده جهت اعتبار های اندازه بینی شده و داده های پیش رگرسیونی بین خروجیتحلیل 

برای تطابق تخمین حاصل از مدل با واقعیت زمینی محاسبه گردید.  bias( و MSEعصبی انجام شد و مقادیر همبستگی، خطا )

مراحل آموزش و آزمون شبکه بیانگر عملکرد مطلوب مدل شبکه عصبی در  کم در MSEو  biasوجود مقادیر همبستگی بالا، 

های درصد توزیع اندازه ذرات، چگالی ظاهری، کربن آلی، اسیدیته و هدایت  تخمین رطوبت قابل دسترس خاک با استفاده از ویژگی

و ریشه میانگین مربعات خطا به بررسی  های ضریب همبستگی (، با استفاده از آماره6771باشد. پاچسکی و همکاران ) الکتریکی می

ها نتیجه گرفتند که شبکه عصبی در مقایسه با روش رگرسیون برآورد بهتر و  شبکه عصبی مصنوعی و آنالیز رگرسیون پرداختند. آن

ر کارایی مدل ( نیز نتایج مشابهی را د6771دهد. تاماری و همکاران ) های زودیافت خاک ارائه می با خطای کمتری را بر اساس داده

ها نشان داد که برآورد خصوصیات خاک با شبکه  های مورد آزمون گزارش نمودند. نتایج آن شبکه عصبی نسبت به سایر روش

دهد.  تری را ارائه می کمتری داشته و نتایج مطلوب RMSEمتغیره، مقدار  عصبی مصنوعی در مقایسه با روش رگرسیون خطی چند

عملکرد بهتری در  E7103/1-5، و خطای 7603/1با همبستگی  Bayesian Regulizationآموزشی الگوریتم  ،در مرحله آزمون

( نیز مطابقت دارد. نتایج این پژوهشگران نشان داد که 6776( که با نتایج رضایی و همکاران )0ها نشان داد )جدول  بین سایر روش

و تابع آستانه تانژانت سیگموئید با سه نرون در لایه پنهان و  Bayesian Regulizationبا الگوریتم آموزشی  MLPشبکه عصبی 

بینی هدایت  تری را برای پیش تواند نتایج با دقت بالا تابع آستانه خطی با یک نرون در لایه خروجی و شش نرون در لایه ورودی، می

 (.6776هیدرولیکی اشباع خاک در استان خوزستان ارائه نماید )رضایی و همکاران، 

 

  های مختلف آموزش شبکه عصبی مصنوعی ( نتایج ارزیابی الگوریتم4شکل )

 

  ( نتایج ارزیابی شبکه عصبی مصنوعی4جدول )
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 Testing  الگوریتم 

bias R MSE  

165/1- *7617/1 717/1 Levenberg-Marquardt 

1167/1 *7603/1 
5-

e7103/1 
Bayesian Regulization 

11131/1- *7603/1 0071/1 Scaled Conjugate Gradiant 

 

 

 

 گیری نتیجه -4

های شبکه عصبی مصنوعی در  های دنیای واقعی علاقه و انگیزه مهندسین را به استفاده از مدل خطی در پدیده وجود روابط غیر

های شبکه عصبی مصنوعی به عنوان یک ابزار قدرتمند در تجزیه و  های اخیر افزایش داده است. از طرف دیگر استفاده از روش سال

خطی نظیر خصوصیات خاک رو به گستترش استت.    های مبهم و با ماهیت غیر زی روابط، در پدیدهسا ها و همچنین مدل تحلیل داده

با توجه باشد.  در مطالعه حاضر، نتایج نشان داد که روش شبکه عصبی مصنوعی از دقت بالایی در برآورد رطوبت خاک برخوردار می

  مصنوعی( نتایج ارزیابی شبکه عصبی 5شکل )
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و تابع  Bayesian Regulizationالگوریتم آموزشی  با MLPگفت شبکه عصبی  به آنچه در این تحقیق صورت گرفت، می توان

آستانه تانژانت سیگموئید با دو نرون در لایه پنهان و تابع آستانه خطی با یک نرون در لایه خروجی و هفت نترون در لایته ورودی،   

بینتی   ی آمتوزش پتیش  هتا  تواند رطوبت قابل دسترس خاک را در منطقه مورد مطالعه با دقت بیشتری نسبت به سایر الگتوریتم  می

 نماید.
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