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Vegetation cover is one of the key elements in maintaining ecological balance and the sustainability of 

natural resources, playing an effective role in regulating the water cycle, reducing soil erosion, and 

preserving biodiversity. This cover interacts directly with surface soil moisture, and its changes can 

indicate ecological transformations in sensitive environments such as Lake Urmia. Investigating the 

correlation between vegetation cover and surface moisture is essential for a better understanding of 

environmental trends and sustainable management of water resources. In this study, using deep learning 

methods with a NAR recurrent neural network, the Levenberg–Marquardt training algorithm, and one 

hidden layer with 10 neurons, along with the analysis of remote sensing indices NDVI and NDWI, the 

changes in vegetation cover and surface moisture were investigated in four regions around Lake Urmia 

from 2015 to 2024, and the values for 2025 were predicted. Modeling was performed using a deep neural 

network, and its accuracy was evaluated using the Root Mean Square Error (RMSE) criterion. The lowest 

error values for the NDVI index were observed in the eastern region (0.00348), and for the NDWI index, 

also in the same region (0.00652), indicating the very high accuracy of the model in this area. After 

applying the neural network, statistical analysis of the results showed that the southern and western regions 

experienced the most fluctuations. Furthermore, the correlation coefficient between NDVI and NDWI was 

negative and significant in all regions (r ranging from -0.83 to -0.96, p < 0.01), indicating the negative 

impact of increased vegetation cover on surface moisture. One of the limitations of this study is that due 

to the high computational load, it was not possible to process the entire area in a single image; therefore, 

the study area was divided into four parts (northern, southern, eastern, and western), and each region was 

analyzed separately. The results of this study can serve as an effective tool for continuous monitoring of 

ecological changes, predicting moisture trends, and identifying sensitive areas around Lake Urmia. This 

information enables more precise planning for vegetation management, erosion control, and the adoption 

of targeted strategies in lake restoration projects. 
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Introduction 

Lake Urmia, as one of the largest hypersaline lakes in the 

world and a biosphere reserve, plays a vital role in the ecological 

balance and the livelihood of local communities in the northwest 

of Iran (Azizi, 2024; Naji et al., 2024). In recent decades, the 

decrease in water level and the increase in soil salinity have 

presented this sensitive ecosystem with challenges such as the 

desiccation of the water body, the threat to biodiversity, and the 

reduction in the quality of agricultural lands (Kazemi Garajeh et 

al., 2021; Azizi, 2024). Accurate and continuous monitoring of 

key environmental variables such as vegetation cover and 

surface soil moisture is essential for understanding ecological 

trends and sustainable management of natural resources 

(Tahmouresi et al., 2024; Rabiei et al., 2025; Celik et al., 2022). 

Traditional field methods have limitations such as inadequate 

spatial coverage and being time-consuming, while remote 

sensing, by providing multitemporal and extensive data, enables 

accurate analysis of environmental changes (Li and Yan, 2024; 

Wang et al., 2024). NDVI and NDWI indices have found 

widespread application for assessing vegetation density and 

surface soil moisture (Priya and Vani, 2024; Yu et al., 2021). 

Deep learning algorithms have the ability to model non-linear 

relationships between remote sensing data and ground 
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parameters and provide accurate predictions (Tahmouresi et al., 

2024; Kazemi Garajeh et al., 2021). Despite recent advances, 

limited research has addressed the simultaneous and dynamic 

analysis of vegetation cover and surface moisture in the Lake 

Urmia basin (Azizi, 2024; Naji et al., 2024). This study aims to 

fill this gap by investigating the spatiotemporal correlation of 

these two parameters using remote sensing data and deep 

learning models to provide practical insight for the sustainable 

management of natural resources. 

Materials and Methods 

Lake Urmia, located in northwestern Iran between East 

Azerbaijan and West Azerbaijan provinces, is one of the largest 

hypersaline lakes in the Middle East. Its watershed covers 

approximately 51,800 square kilometers and has been affected 

by declining precipitation, rising temperatures, and water 

extraction for agriculture. Four regions—north, south, east, and 

west of the lake—were selected for the study based on 

ecological diversity and land-use types. To analyze changes in 

vegetation cover and surface moisture, Landsat 8 and 9 satellite 

images from 2015 to 2024 were collected. For each region, 10 

annual images of the NDVI and NDWI indices were extracted, 

resulting in a total of 80 images prepared for analysis using the 

Google Earth Engine platform. 

The data were first pre-processed, including normalization, 

removal of incomplete data, and conversion to numerical 

values. Changes in NDVI and NDWI were then predicted using 

a Nonlinear Autoregressive (NAR) neural network. This 

network is capable of modeling nonlinear and dynamic 

relationships in time series, with inputs consisting of past values 

from the time series. Model accuracy was evaluated using the 

RMSE index. Following the predictions, a spatio-temporal 

analysis of changes in the indices was conducted for each 

region, and the percentages of increase, decrease, and no change 

were calculated. Finally, the relationship between vegetation 

cover and surface moisture was assessed using the Pearson 

correlation coefficient. This approach enables accurate 

prediction of ecological indices and quantitative analysis of 

environmental trends at the spatial scale, providing a suitable 

framework for monitoring sensitive ecosystems. 

Results and Discussion 

In this research, the proposed method was implemented 

using MATLAB, ArcGIS, and Google Earth Engine software, 

employing a Nonlinear Autoregressive (NAR) neural network 

to predict changes in NDVI and NDWI indices. Landsat 8 and 

9 satellite data from 2015 to 2024 underwent preprocessing, 

normalization, and removal of incomplete data, then were 

prepared as numerical time series for the four regions 

surrounding Lake Urmia. The NAR model was designed with a 

hidden layer containing 10 neurons, a 9-year time delay, and the 

Levenberg-Marquardt training algorithm, enabling predictions 

of the indices for 2024 and 2025. Model accuracy evaluation 

using the RMSE index demonstrated acceptable performance of 

the NAR network across all regions, with the lowest error values 

for both NDVI and NDWI observed in the eastern region, 

indicating high model precision in reconstructing vegetation 

cover and surface moisture patterns there; in contrast, the 

southern and western regions exhibited the highest RMSE 

values, likely due to greater fluctuations in ecological 

conditions, land-use diversity, and environmental pattern 

complexity. Spatio-temporal analysis of index changes between 

2024 and 2025 revealed that the southern region experienced the 

greatest increase in NDVI while simultaneously showing the 

largest decrease in NDWI, a discrepancy that may reflect 

increasing pressure on surface and subsurface water resources 

due to vegetation expansion or agricultural activities; long-term 

time series examination also confirmed an overall decline in 

NDWI alongside relative increases in NDVI in certain regions. 

Finally, Pearson correlation coefficient calculations indicated a 

strong, significant negative relationship between NDVI and 

NDWI across all regions, underscoring the necessity of 

simultaneous analysis of these two indices for accurate 

monitoring of ecological changes and the adoption of 

sustainable management strategies in the Lake Urmia basin. 

Conclusions 

In this research, aimed at investigating changes in vegetation 

cover and surface moisture around Lake Urmia, NDVI and 

NDWI indices derived from Landsat 8 and 9 satellite imagery 

were utilized over the period from 2015 to 2024. The primary 

innovation of the study lies in the application of a Nonlinear 

Autoregressive (NAR) neural network model for spatio-

temporal analyses and forward-looking predictions of 

environmental indices at the regional scale. The results 

demonstrated that the NAR model, with suitable accuracy, is 

capable of identifying complex temporal patterns and nonlinear 

relationships within the data, exhibiting greater flexibility and 

efficiency compared to traditional statistical models—a feature 

that particularly enhances the model's applicability in remote 

sensing studies under conditions of incomplete or non-

stationary data. However, limitations of the research include 

restriction of the analysis to only the NDVI and NDWI indices, 

lack of consideration for spatial dependencies between regions, 

and omission of human and managerial factors. Employing 

deeper spatio-temporal models and complementary indices 

could improve the accuracy and comprehensiveness of analyses 

in future studies. Despite these limitations, the research findings 

possess high interpretability and can serve as a scientific 

foundation for monitoring ecological changes, managing water 

resources, and planning the restoration of Lake Urmia. 
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و  پوشش گیاهی یکی از عناصر کلیدی در حفظ تعادل اکولوژیکی و پایداری منابع طبیعی است که نقش مؤثری در تنظیم چرخه آب، کاهش فرسایش خاک

های اکولوژیکی در ای از دگرگونیتواند نشانهطور مستقیم با رطوبت سطحی خاک در تعامل است و تغییرات آن میکند. این پوشش بهمیحفظ تنوع زیستی ایفا 

ع زیستی و مدیریت پایدار منابهای حساس مانند دریاچه ارومیه باشد. بررسی همبستگی بین پوشش گیاهی و رطوبت سطحی برای درک بهتر روندهای محیطمحیط

مارکوات و یک -و الگوریتم آموزش لونبرگ  NARهای یادگیری عمیق با استفاده از شبکه عصبی بازگشتی گیری از روشآبی ضروری است. در این پژوهش، با بهره

تغییرات پوشش گیاهی و رطوبت سطحی در چهار ناحیه اطراف دریاچه   NDWI و  NDVI های سنجش از دورو همچنین تحلیل شاخص نورون 10لایه پنهان با 

ی عصبی عمیق انجام شده و دقت آن با معیار سازی با استفاده از شبکهبینی گردید. مدلپیش 2025 بررسی شده و مقادیر سال 2024تا  2015های ارومیه طی بازه

نیز برای  NDWI و در( 00348/0)مربوط به ناحیه شرق  NDVI کمترین مقدار خطا در شاخصکه  ارزیابی شد  (RMSE)ها ماندهریشه میانگین مربعات باقی

بعد از اعمال شبکه عصبی، تحلیل آماری نتایج نشان داد که   .دهنده عملکرد بسیار دقیق مدل در این ناحیه استبوده است. این امر نشان( 00652/0)همین ناحیه 

 -83/0بین   r) در تمامی نواحی منفی و معنادار بوده NDWI و NDVI اند. همچنین، ضریب همبستگی بینسانات را تجربه کردهنواحی جنوبی و غربی بیشترین نو

 حجم ینیسنگ یلبه دل که است آن پژوهش نیا یهاتیمحدود از دهنده تأثیر منفی افزایش پوشش گیاهی بر رطوبت سطحی است.( که نشانp < 0.01، -96/0تا 

 جداگانه صورتبه هیناح هر و میتقس یغرب و یشرق ،یجنوب ،یشمال بخش چهار به مطالعه محدوده و نداشت وجود ریتصو کی در منطقه کل پردازش امکان محاسبات،

بینی روندهای رطوبتی و شناسایی نواحی حساس پیرامون عنوان ابزاری مؤثر در پایش مستمر تغییرات اکولوژیکی، پیشتواند بهنتایج این پژوهش می .شد لیتحل

های احیای دریاچه در طرحتر در مدیریت پوشش گیاهی، کنترل فرسایش و اتخاذ راهبردهای هدفمند ریزی دقیقرود. این اطلاعات امکان برنامه به کاردریاچه ارومیه 

 .سازدرا فراهم می

 : کلیدی هایواژه

، رطوبت پوشش گیاهی

سطحی، همبستگی، 

یادگیری عمیق، سنجش از 

 دور.

 
 

 

 مقدمه

شور جهان و آب هاییاچهدر ینتراز بزرگ یکیبه عنوان  یه،اروم یاچهدر

و  یاقتصاد یکی،در تعادل اکولوژ یاتینقش ح کره،یستز گاهیرهذخ یک

(. Khoshnood et al., 2022) کندیم یفاا یرانمنطقه شمال غرب ا یاجتماع

و  یگیدخشک یدفرد با بحران شدمنحصربه یستماکوس ینا یر،اخ یهادر دهه

 ;Herati et al., 2023مواجه شده است ) یمساحت پهنه آب یرکاهش چشمگ

Emami and Zarei, 2021; Azizi, 2024یامدهایپ یده،پد ین(. ا 

 یدتهد ی،کشاورز یاراض یبنمک، تخر یهااز جمله وقوع طوفان یاگسترده

 Mirzaee etرا به همراه داشته است ) یستیتنوع ز یو نابود یسلامت عموم

al., 2024; Khoshnood et al., 2022یامدهایپ ین(. فراتر از ا 

 یهابر شاخص یقیاثرات عم یهاروم یاچهدر خشک شدن محیطی،یستز

اشتغال و مهاجرت  یزانفقر، کاهش م یشاز جمله افزا یاجتماع-یاقتصاد

راستا،  یندر ا .(Ghaderi, 2023داشته است ) یرامونپ ییروستا یساکنان نواح

و رطوبت  یاهیمانند پوشش گ یطیمح یدیکل یق پارامترهایمستمر و دق یشپا

 زایی،یابانب یندهایدرک فرآ یبرا یه،اروم یاچهدر یزخاک در حوضه آبر یسطح

 یمنابع آب و خاک امر یدارپا یریتو مد یاءاح یهاطرح یاثربخش یابیارز

 ,.Herati et al., 2023; Azizi, 2024; Asadollah et alاست ) یضرور

بر  یپارامترها، که عمدتاً مبتن ینا یریگاندازه یسنت های(. روش2024

بودن،  برینهاز جمله هز یجد هاییتهستند، با محدود یدانیم یبردارنمونه

 یزمان یعسر ییراتتغ یشدر پا یو ناتوان یکنواخت یعدم پوشش مکان ی،برزمان

 ی(. در مقابل، فناورWang et al., 2024; Celik et al., 2022) اندمواجه

بالا و  یبا پوشش گسترده، تکرار زمان ییهاسنجش از دور با فراهم آوردن داده

 Tahmouresi) کرده است یجادا زیستیطمح یشدر پا یآزاد، انقلاب یدسترس
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et al., 2024; Abbes et al., 2024 .) علاوه بر پایش پوشش گیاهی و رطوبت

های آبی، های سنجش از دور به طور گسترده برای استخراج پهنهخاک، داده

ها و برآورد دمای سطح آب مورد استفاده قرار آشکارسازی تغییرات تالاب

کارایی بالایی در تفکیک و  AWEIو  NDWIهایی نظیر اند و شاخصگرفته

 Rokni et al., 2014; Feyisa etاند )دادهپایش سطوح آبی از خود نشان 

al., 2014; Amgoth et al., 2021; Mohammadzadeh and Bahmani, 

همچون شاخص  ی،اماهواره یرتصاوز شده ا مشتق یفیط یهاشاخص (. 2018

 یاهیسلامت و تراکم پوشش گ یشپا یبرا (NDVI) یاهیگ ششپو یتفاضل

(Cai et al., 2020; Li et al., 2021; Mohanty et al., 2025 و )

برآورد  یبرا یمادون قرمز و حرارت ی،مرئ یبر باندها یمختلف مبتن یهاشاخص

 ;Babazadeh et al., 2012; Li and Yan, 2024)خاک  یرطوبت سطح

Meng et al., 2024; Tahmouresi et al., 2024; Bandak et al., 2023) 

 یزیکیف یهاها و مدلشاخص یناگرچه ا .روندیبه کار م یاگسترده به طور

روابط  یسازاند، اما در مدلداشته یریچشمگ هاییتموفق یسنت یتجرب

 یسنجش از دور و پارامترها یهاداده ینب یاسهمق و چند یرخطیغ یچیده،پ

 ,.Wang et al., 2024; Abbes et alاغلب با چالش مواجه هستند ) ینیزم

های یادگیری عمیق و یادگیری ماشین به عنوان الگوریتماستفاده از (. 2024

های تواند در حل این مشکلات مفید و مؤثر باشد و در سالابزارهای قدرتمند می

های های محیطی و خشکسالی مبتنی بر دادهبینی شاخصاخیر در پیش

 ینا (.Shamloo et al., 2023اند )ای نتایج قابل قبولی ارائه کردهماهواره

را از  یو سلسله مراتب یچیدهپ هاییژگیقادرند به طور خودکار و هایتملگورا

کننده با  بینییشپ یهاو چندزمانه استخراج کرده و مدل یفیچندط یهاداده

 ;Rabiei et al., 2025; Priya and Vani, 2024) بسازند ییدقت بالا

Kazemi Garajeh et al., 2021.) های پیشین نشان مرور مبسوط پژوهش

دهد که کاربرد یادگیری عمیق در برآورد رطوبت خاک به سرعت در حال می

همراه با رویکردهای  Sentinel-1های راداری توسعه است و استفاده از داده

 Yu etای ارائه کرده است )محور و یادگیری عمیق نتایج امیدوارکنندهدانش

al., 2025 .)و هم یکچل( کارانCelik et al., 2022نشان دادند که مدل )یها 

سنجش  یرتصاو یقبا تلف توانندی( مCNN) یکانولوشن یبر شبکه عصب یمبتن

 ییرطوبت خاک را با دقت بالا ی،بافت خاک و توپوگراف یمی،اقل یهااز دور، داده

 تأیید یز( نLi  and Yan, 2024) یانو  یموضوع توسط ل ینکنند. ا بینییشپ

را نسبت  یقعم یادگیری یهاعملکرد برتر مدل یقی،تطب یاشد آنها در مطالعه

 یهاپژوهش یر،اخ یهابرتر نشان دادند. در سال ینماش یککلاس یهابه مدل

اند انجام شده که توانسته ینماش یادگیریسنجش از دور و  ینهدر زم یمتعدد

 یاهیخاک و پوشش گ هایییژگو یلو تحل بینییشدر پ یاتازه هاییدگاهد

تنها در اند رطوبت خاک را نهمطالعات توانسته ینمونه، برخ یارائه دهند. برا

مدت و کوتاه بینییشسطح، بلکه در اعماق مختلف برآورد کرده و امکان پ

 ,.Wang et al., 2024; Rabiei et al) فراهم کنند یزآن را ن مدتیانم

به بهبود  ensemble یادگیری یهااز روش ادهروند، استف یندر ادامه ا (.2025

 Tahmouresiرطوبت خاک کمک کرده است ) یهاداده یدقت و وضوح مکان

et al., 2024  )های راداری و استفاده از دادهSentinel-1  به تنهایی یا در

توجهی در برآورد رطوبت خاک داشته ترکیب با سایر منابع داده نیز نتایج قابل

(. علاوه Zhang et al., 2024; Younesi Sinki and Amini, 2024است )

سازی مکانیکی و یادگیری ماشین های تلفیقی مبتنی بر مدلبر این، چارچوب

گیری همزمان از دانش فیزیکی فرایندهای هیدرولوژیکی اند با بهرهنیز توانسته

را بهبود بخشند  محور، دقت برآورد رطوبت خاکهای یادگیری دادهو قابلیت

(Kanzari et al., 2025 .)اند نشان داده یراندر ا یرراستا، مطالعات اخ ینا در

 یمصنوع یعصب یهامارکوف و شبکه یرهبر زنج یمبتن یقیتلف یهاکه مدل

 یالگوها یو آشکارساز یاهیپوشش گ ییراتتغ بینییشدر پ یمناسب ییتوانا

در حوزه پوشش گیاهی، (. Abyat et al., 2020) آن دارند یزمان-یمکان

ای در های یادگیری عمیق کاربرد گستردهدهند که مدلها نشان میپژوهش

 Li etاند )پیدا کرده NDVIهای زمانی بینی سریبازسازی، تحلیل و پیش

al., 2021; Rhif et al., 2020). بینییشپ ییها توانامدل ینا ین،همچن 

 یبند( و طبقهYu et al., 2021) یاهیپوشش گ یهاشاخص یندهآ ییراتتغ

 دها را دارنهمچون تالاب اییچیدهدر مناطق پ ینانواع پوشش زم تریقدق

(Zhang et al., 2022). یو وان یاپر ین،افزون بر ا (Priya and Vani, 2024 )

روند  یابیها را در ارزمدل ینا ییکارا ی،سوزپس از آتش یهانمونه یبا بررس

 مورد مطالعه اند .در ارتباط با منطقهنشان داده یخوببه یاهیپوشش گ یابیباز

مختلف  یهابر جنبه یشینمطالعات پ یه،اروم یاچهدر یعنیپژوهش،  ینا

خاک با استفاده از  یشور یاند. به عنوان مثال، بررستمرکز داشته یطیمح

 یل(، تحلKazemi Garajeh et al., 2021) یکانولوشن یعصب یهاشبکه

 ,.Asadollah et al) ینماش یادگیری یبیترک یهامدل یقرطوبت خاک از طر

 Herati et) یزگردهار آن بر بروز ریو تأث یپهنه آب ییراتتغ یش( و پا2024

al., 2023; Emami and Zarei, 2021ها هستند. پژوهش ین( از جمله ا

و سطح  یاهیبلندمدت پوشش گ ییراتتغ یلمطالعات به تحل یبرخ ین،همچن

 یستمیاکوس ییراتو تغ یکاهش منابع آب یاند و روند کلپرداخته یاچهآب در در

 ,.Naji et al., 2024; Kazempour Choursi et alاند )را مستند کرده

 یهاکه تمرکز پژوهش دهدیمطالعات نشان م ینمرور ا ی،(. به طور کل2019

و  ینماش یادگیری یهابه سمت استفاده از مدل یفیتوص یکردهایاز رو یراخ

در همین راستا، . سنجش از دور حرکت کرده است یهاداده یبیترک هاییلتحل

کارگیری تبدیل کسری فوریه با به (Safa et al., 2023) صفا و همکاران

های گیاهی را از های آبی و پوششهای تغییرات در پهنهگسسته، دقت تحلیل

اند. ای ارتقا دادهفرکانسی تصاویر ماهوارههای تر مؤلفهطریق استخراج دقیق

 شجاعی و میلان های هوشمند و کاربردیهمچنین برای تأکید بر مدل

(Shojaei and Milan, 2025) های یادگیری اند که استفاده از مدلنشان داده
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، پایش هوشمند 2-های چندزمانه سنتینلوزن بر روی دادهماشین سبک 

ییرات پوشش گیاهی را با کارایی محاسباتی بسیار های محیطی و تغناهنجاری

تلخابلو  هاسازد. علاوه بر این، برای تأکید بر مقایسه الگوریتمبالاتری ممکن می

با ارائه یک چارچوب مبتنی بر پایتون  (Talkhablou et al., 2025) و همکاران

سازی های مدلهای طیفی، قابلیتو شاخص SVM هایبرای مقایسه الگوریتم

. اندکردههای آبی تبیین های اراضی و پهنهپیشرفته را در تفکیک دقیق کاربری

در مناطق  یطیمح هاییاییاز پو ترییقشناخت دق تواندیکه م رویکردی

 هاییشرفتپ ینفراهم سازد. با وجود ا یهاروم یاچههمچون در یحساس

تنها بر برآورد  یامحسوس وجود دارد. اکثر مطالعات  یخلأ پژوهش یک یر،چشمگ

 ,.Zhang et alاند )( متمرکز شدهیشور یا)مانند رطوبت خاک  یرمتغ یک

2024; Tahmouresi et al., 2024; Rabiei et al., 2025; Asadollah et 

al., 2024 اند )پرداخته یاهیپوشش گ یتک بعد یلبه تحل یا( وMohanty 

et al., 2025; Cai et al., 2020همزمان  یلبه تحل یمحدود یار(. مطالعات بس

از  یریگبا بهره یدیکل یردو متغ ینا ینب یایو پو یقعم یهمبستگ یو بررس

است که پوشش  یدر حال یناند. اپرداخته یقعم یادگیری یهامدل هاییتقابل

علت معلول دوطرفه قرار دارند؛  یچیدهرابطه پ یکو رطوبت خاک در  یاهیگ

 یاهیپوشش گ ی،و از طرف کندیرا محدود م یاهکه رطوبت خاک رشد گ ییجا

 ,.Yinglan et al) گذاردیم یردر سطح خاک تأث یبر تبادلات آب و انرژ

شکننده و در  یستماکوس یکدر  یاارتباط پو ینا یدرک کم ین،بنابرا .(2022

خاک دست  یو هم با شور یکه هم با خشک ه،یاروم یاچهمانند در ییرحال تغ

 ,.Mirzaee et al., 2024; Kazemi Garajeh et al) کندیو پنجه نرم م

پژوهش با هدف پر کردن  یناست. ا اربرخورد ییبالا یراهبرد یت(، از اهم2021

 یهمبستگ یلمطالعه، تحل ینا یشده است. هدف اصل یطراح یخلأ دانش ینا

 یاچهخاک در حوضه در یو رطوبت سطح یاهیپوشش گ ینب یزمان-یمکان

و به  Landsatسنجش از دور مانند  چند منبع یهابا استفاده از داده یهاروم

 ینا یشنهادیاست. مدل پ یقعم یادگیری یشرفتهپ یمعمار یک یریکارگ

 یکهر  یقشده است که نه تنها قادر به برآورد دق یطراح یاپژوهش به گونه

ها آن ینب یچیدهمتقابل و پ یبلکه قادر است وابستگ باشد،یرها مپارامت یناز ا

 یکپارچه،چارچوب  یکپژوهش با ارائه  ینکند. ا سازییاستنتاج و کم یزرا ن

در مورد  یدیجد ینشمنطقه برداشته و ب یندر ا یشینپ العاتفراتر از مط یگام

 تواندیکه م دهدیارائه م یهاروم یاچهبحران در محیطییستز هایینامیکد

 .یردقرار گ یعیمنابع طب یرانو مد گیرانیمتصم یبرا یمحکم یعلم یمبنا

 هاو روش مواد

 مورد مطالعه  منطقه

و  یشرق یجاندو استان آذربا یانو م یرانغرب ادر شمال یهاروم دریاچه

آب شور در  هاییاچهدر ینتراز بزرگ یکیواقع شده و  یغرب یجانآذربا

تا  3۷حدود  یاییدر مختصات جغراف یاچهدر ین. اشودیمحسوب م یانهخاورم

 آنقرار دارد و مساحت  یدرجه طول شرق 46تا  45و  یدرجه عرض شمال 38

 یاچهدر یز. حوزه آبررسیدیمربع م یلومترک 5٬000از  یشپرآب به ب یهادر سال

 یرنظ یعوامل مختلف یرمربع وسعت داشته و تحت تأث کیلومتر 51٬800بالغ بر 

قرار  یمنابع آب و توسعه کشاورز رویهیدما، برداشت ب یشافزا ی،کاهش بارندگ

شامل شرق،  یاچهدر پیرامون یاصل یهپژوهش، چهار ناح ینگرفته است. در ا

اند. انتخاب غرب، شمال و جنوب به عنوان مناطق مورد مطالعه انتخاب شده

 یاییجغراف یتو موقع ی،راضا ینوع کاربر یکی،بر اساس تنوع اکولوژ ینواح ینا

است؛ در  یو باغ یزراع هایینعمدتاً شامل زم یشرق یهانجام شده است. ناح

 یهآب است. ناح یها و منابع سطحمتأثر از رواناب یشترب یشمال یهکه ناح یحال

 یغرب یهدارد و ناح یتها اهمو تنوع خاک یفصل یاهیاز نظر پوشش گ یجنوب

منطقه  1. شکل شودیمشخص م یکوهستان هاییبو ش یعیبا مراتع طب یزن

 .دهدیمورد مطالعه را نشان م

 ی مورد استفاده هاداده 

در این پژوهش، برای بررسی تغییرات پوشش گیاهی و رطوبت سطحی در 

استفاده  9و  8های لندست ای سنجندهاطراف دریاچه ارومیه، از تصاویر ماهواره

نوب، شرق و غرب دریاچه ارومیه طی بازه شد. که برای چهار ناحیه شمال، ج

 با توجه به اینکه بیشینه گردآوری شدند. 2024تا  2015های زمانی سال

NDVI  در اواخر بهار و بیشینه NDWI دهد، ماه در زمستان/اوایل بهار رخ می

برداری انتخاب شد تا شرایطی بهینه از اردیبهشت به عنوان بازه زمانی نمونه

برای هر  .حداکثر پوشش گیاهی و رطوبت سطحی فراهم آیدزمانی  نظر هم

تصویر سالانه از هر شاخص تهیه شده که در مجموع شامل  10ناحیه، تعداد 

  Google Earth Engineتصویر است. این تصاویر از طریق پلتفرم  80

اده در این تحقیق را های مورد استفمشخصات داده 1استخراج شدند. جدول 

 .دهدنشان می
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 منطقه مورد مطالعه -1شکل 
Fig. 1. Study area 

 

 های مورد استفادهداده -1جدول 
Table 1. Data used 

 نوع داده داده پلتفرم سنجنده مکانیمحدوده  ریتعداد تصاو

شمال، جنوب، شرق، غرب دریاچه  سال( 10×  هیناح 4) ریتصو 40

 ارومیه

Landsat 8 & 9 Google Earth Engine یاماهواره ریتصاو 

شمال، جنوب، شرق، غرب دریاچه  سال( 10×  هیناح 4) ریتصو 40

 ارومیه

Landsat 8 & 9 Google Earth Engine یاماهواره ریتصاو 

 روش تحقیق

آمده است که در ادامه در  2فرایند تعریف شده در این پژوهش در شکل 

  مورد مراحل آن توضیح داده خواهد شد.
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 روند تحقیق -2 شکل 

Fig. 2. Research process 

 هایبینی تغییرات شاخصدر این پژوهش، با هدف پیش 2مطابق شکل 

NDVI  وNDWI  در چهار به منظور بررسی تغییرات رطوبت سطحی خاک

 2015ناحیه اطراف دریاچه ارومیه )شمال، جنوب، شرق و غرب( طی بازه زمانی 

آوری بعد از جمع در مرحله نخست. گردید تعریفگام به، یک روند گام2025تا 

شده پوشش گیاهی(  )شاخص نرمال NDVI هایشاخص ،ایهای ماهوارهداده

این استخراج شد.  2024تا  2015)شاخص رطوبت( برای بازه زمانی  NDWI و

گردیدند. برای این تهیه   GeoTIFF در قالب تصاویر سالانه با فرمت هاشاخص

 .محاسبه شد (1)با استفاده از رابطه  NDVI شاخصمنظور 

(1)                NDVI = (NIR - RED) / (NIR + RED)        

باند قرمز بازتاب  RED بازتاب باند مادون قرمز نزدیک و  NIR که در آن، 

 .شودتعریف می( 2طبق رابطه )نیز  NDWI است. شاخص

(2)                 NDWI = (Green - NIR) / (Green + NIR)  

بازتاب مادون قرمز نزدیک   NIRبازتاب باند سبز و   Greenدر رابطه بالا 

های زمانی سالانه برای هر ناحیه صورت سریها بهباشد. این شاخصمی

در این پژوهش با  NDWIو  NDVIهای . انتخاب شاخصشدندسازی آماده

هدف ارزیابی جامع پوشش گیاهی و منابع آبی سطحی انجام شده است. شاخص 

NDVI  به عنوان معیاری کلیدی برای سنجش سلامت، تراکم و شادابی پوشش

کند و امکان تحلیل وضعیت پوشش گیاهی منطقه را فراهم گیاهی عمل می
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به طور مؤثری برای شناسایی و پایش  NDWI، شاخص انزمهم آورد.می 

شود. این ها( به کار گرفته میها و رودخانههای آبی سطحی )مانند دریاچهپهنه

شاخص نسبت به آب موجود در سطح و همچنین آب موجود در بافت گیاهی 

دهنده وضعیت رطوبت کلی است( حساسیت دارد. انتخاب این دو )که بازتاب

دهد تا تصویری چندبعدی از وضعیت پوشش گیاهی و ا امکان میشاخص به م

ها به دست آوریم. در نتیجه، تمرکز اصلی منابع آبی سطحی و ارتباط متقابل آن

بر سنجش این دو مؤلفه کلیدی در اکوسیستم مورد مطالعه بوده است. سپس 

زی، حذف سااین مرحله شامل نرمالپردازش قرار گرفتند. ها مورد پیشاین داده

در مرحله بعد، از شبکه . های عددی بودهای ناقص، و تبدیل تصاویر به دادهداده

برای  Nonlinear Autoregressive (NAR) یخود بازگشتعصبی غیرخطی 

یک مدل پیشرفته  NAR شبکه عصبی .بینی استفاده شدسازی و پیشمدل

دله تفاضلی های زمانی غیرخطی است که بر اساس معاسازی سریبرای مدل

  .کندعمل می( 3طبق رابطه )

(3)              y(t) = f(y(t − 1), y(t − 2),… , y(t − d)) + ϵ(t)  

مرتبه تأخیر  t، d دهنده مقدار خروجی در زماننشان y(t) ،رابطهدر این 

جمله  ϵ(t) زده شده توسط شبکه عصبی، وتابع غیرخطی تقریب f(0) زمانی،

( تعریف 4رابطه ) به صورت  NARعصبی  خطای مدل است. تابع انتقال شبکه 

 خواهد شد.

(4)                         ŷ(t) = W2 ⋅ tanh⁡(W1 ⋅ Y + b1) + b2 

به   bو  wبردار ورودی حاوی مقادیر گذشته سری زمانی،⁡y( 4در رابطه )

شبکه عصبی بازگشتی  .های شبکه هستندهای وزن و بایاسترتیب ماتریس

نوعی مدل سری زمانی است که مقدار آینده  (NAR) یخود بازگشتغیرخطی 

کند. این شبکه بینی مییک متغیر را بر اساس مقادیر گذشته همان متغیر پیش

قادر است روابط   Autoregressive (AR)ند مان های خطیبرخلاف مدل

، ورودی شبکه شامل  NARغیرخطی و پیچیده را نیز یاد بگیرد. در معماری

 باز خوراندنبوده و شبکه با ( Lagged Values) ریس یریتأخمقادیر 

های غیرخطی و سازی پویاییهای قبلی به ورودی، توانایی شبیهخروجی

شده در این  سازیمعماری پیاده .کندهای سری زمانی را پیدا میناایستایی

یک لایه ورودی با طول برابر با  که NAR شبکه عصبی یک پژوهش شامل

نورون، و یک  10با  (hidden layer) ، یک لایه پنهان(d = 9) تأخیر زمانی

سازی در لایه مخفی، تانژانت بود. تابع فعال یتک نورونلایه خروجی 

و در لایه خروجی، تابع خطی در نظر گرفته شد تا خروجی  (tanh) یپربولیکاه

-ای تولید گردد. الگوریتم آموزش مورد استفاده، لونبرگبدون محدودیت بازه

بود که بر اساس ترکیب روش گرادیان  (Levenberg–Marquardt) کواتمار

نیوتن، سرعت همگرایی بالاتری را در مقایسه با -کاهشی و روش گاوس

دهد. این الگوریتم ارائه می (backpropagation مانند) ترهای سادهروش

 یلبه دلحجم، های نسبتاً کمویژه در مسائل با تعداد پارامترهای محدود و دادهبه

ای برای ، انتخاب بهینه(Hessian approximation) استفاده از تقریب هیسین

های سری زمانی هر ناحیه به سه بخش کل داده .شوداین مطالعه محسوب می

درصد( و آزمون  15ها(، اعتبارسنجی )درصد داده ۷0)مستقل شامل آموزش 

کند که ارزیابی نهایی مدل درصد( تقسیم گردید. این تفکیک تضمین می 15)

سپس  .اندهایی انجام شود که هیچ نقشی در فرآیند آموزش نداشتهبر روی داده

 Root Mean برای ارزیابی دقت مدل، از شاخص خطای ریشه میانگین مربعات

Square Error (RMSE)   محاسبه گردید (5)استفاده شد که طبق رابطه . 

RMSE = √
1

n
∑(yi − ŷi)

2

n

i=1

 

(5) 

تعداد   nشده و بینیمقدار پیش   ŷiمقدار واقعی،  𝑦i ،رابطه بالا در 

صورت برای هر شاخص و در هر ناحیه به RMSE مشاهدات است. مقادیر

 تغییرات زمانی–لیل مکانیبینی، تحپس از پیش. جداگانه محاسبه و تحلیل شد

 تغییر بدون و کاهش افزایش، درصد. گرفت انجام ناحیه هر در هاشاخص

 روندهای تا شد استخراج ناحیه هر برای قبل سال به نسبت هاشاخص

منظور بررسی در مرحله پایانی، بهشود.  ارزیابی دقتبه منطقه محیطیزیست

 همبستگی پیرسون بین ارتباط بین پوشش گیاهی و رطوبت سطحی، ضریب

NDVI  و NDWI  این ضریب  گردید.محاسبه  2024تا  2015برای بازه زمانی

 .آمد به دست (6)با استفاده از رابطه 

𝒓 =
∑(𝒙 − 𝒙)(𝒚 − 𝒚̅)

√∑(𝒙 − 𝒙)𝟐∑(𝒚 − 𝒚̅)𝟐
 

(6) 

میانگین و انحراف معیار یر نمایانگر مقاد یبترت به y ،y و x،x که در آن

هستند. در مجموع، استفاده از مدل شبکه  NDWI و NDVI هایشاخص

های اکولوژیکی و تحلیل کمی روندهای بینی دقیق شاخصپیش  NAR عصبی

تواند به . این رویکرد میسازدپذیر میامکانمحیطی در مقیاس مکانی را زیست

اکوسیستمی در مناطق حساس عنوان چارچوبی مناسب برای پایش تغییرات 

 .استفاده قرار گیرد مورد

 سازی و ارائه  نتایج   پیاده

روش پیشنهادی در این تحقیق از  سازییادهپبرای 

  Google Earth Engineپلتفرم داده  و   MATLAB  ،ArcGISافزارهاینرم

ابزار تخصصی به دلیل داشتن جعبه  MATLABافزار استفاده گردید. نرم

های سری زمانی غیرخطی، امکان سازی مدلهای عصبی و قابلیت پیادهشبکه
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-لونبرگ ، انتخاب الگوریتم آموزشیرهاتأخ، تعیین NAR تعریف ساختار 

ها به و همچنین تقسیم داده (Levenberg–Marquardt) مارکوات

منطقه در ابتدا های آموزش، اعتبارسنجی و آزمون را فراهم ساخت. مجموعه

. در ادامه بر اساس های مورد نظر استخراج شده طراحی و محدودهمورد مطالع

که شامل مدل مورد نیاز های دادهتوضیحات ارائه شده در بخش روش تحقیق، 

برای دوره  9و  8تصاویر لندست بر مبنای   NDWI و  NDVI توصیفگرهای 

در ادامه بعد از مرحله پیش پردازش و انجام  تهیه گردید.بودند  2024تا  2015

این  NDWIو    NDVIهای های ناقص از شاخصسازی و حذف دادهنرمال

ها با استفاده از بینیپیشهای عددی گردیدند تا در ها تبدیل به دادهشاخص

بینی برای پیشمورد استفاده قرار گیرند. (NAR) شبکه عصبی بازگشتی

بر اساس  2025و  2024های سالوشش گیاهی برای رطوبت سطحی و آینده پ

و  2023-2015 هایهای مربوط به بازه، دادهNARشبکه عصبی بازگشتی 

این شبکه شامل یک لایه پنهان ساختار . برای مدل معرفی شدند 2016-2024

طراحی  مارکوات-ش لونبرگساله و الگوریتم آموز 9نورون، تأخیر زمانی  10با 

ها شامل مقادیر شاخص 2024بینی سال ای ورودی برای پیشهبود. دادهشده 

تا  2016های شامل داده 2025بینی سال ، و برای پیش2023تا  2015از 

 15(، اعتبارسنجی )درصد ۷0ها به سه بخش آموزش )بودند. داده 2024

  هایبینییشپ 10تا  3های شکل  ( تقسیم شدند.درصد 15( و آزمون )درصد

NDVI  و NDWI   دندهرا نشان می 2025ناحیه در سال  4برای. 

  شمالی یهناحبرای  2025و  2024 یهاسالدر   NDVIبینیپیش -3شکل 

Fig. 3. NDVI forecast for 2024 and 2025 for the northern region  

 
 شمالی  هیناحبرای  2025و 2024 یهاسالدر   NDWI ینیبشیپ -4شکل 

Fig. 4. NDWI forecast for 2024 and 2025 for the northern region 
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 جنوبی هیناحبرای  2025و 2024 یهاسالدر   NDWIبینیپیش -5شکل 
Fig. 5. NDWI forecast for 2024 and 2025 for the southern region 

 

 جنوبی   هیناحبرای  2025و 2024 یهاسالدر   NDVI ینیبشیپ -6شکل 

Fig. 6. NDVI forecast for 2024 and 2025 for the southern region 
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 شرقی  هیناحبرای  2025و 2024 یهاسالدر   NDVIبینیپیش -۷شکل 
Fig. 7. NDVI forecast for 2024 and 2025 for the eastern region 

 

 شرقی   هیناحبرای  2025و 2024 یهاسالدر   NDWI ینیبشیپ -8شکل 
Fig. 8. NDWI forecast for 2024 and 2025 for the eastern region 
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 غربی هیناحبرای  2025و  2024 یهاسالدر   NDVIبینیپیش -9شکل 

Fig. 9. NDVI forecast for 2024 and 2025 for the western region 

 
 غربی   هیناحبرای  2025و  2024 یهاسالدر   NDWI ینیبشیپ -10شکل 

Fig. 10. NDWI forecast for 2024 and 2025 for the western region 

در نواحی شرقی و شمالی روندی  NDVI نتایج مکانی نشان داد که شاخص

 NDWI تغییراتافزایشی و در جنوب و غرب نوسانات بیشتری داشته است. 

تواند ناشی از شرایط آبی و نیز الگوهای متغیری در منطقه نشان داد که می

مبنایی برای  RMSE ها به همراه محاسبهکاربری زمین باشد. این تحلیل

 NAR ارزیابی دقت مدل و بررسی تغییرات اکولوژیکی بودند. در مجموع، مدل

بت سطحی منطقه را توانست با دقت مناسبی آینده پوشش گیاهی و رطو

ارومیه بینی کند و ابزار مؤثری در مدیریت منابع طبیعی و احیای دریاچه پیش

ها برای چهار ناحیه ماندهمقادیر میانگین مربعات باقی  2دهد. جدول  ارائه

 .دهدانتخابی را نشان می
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 منتخب هیچهار ناح یبرا هاماندهیمربعات باق نیانگیم شهیر ریمقاد -2جدول 
Table 2. Root means square values of the residuals for the four selected regions 

 RMSE NDWI NDVIمقدار شاخص  

 0.0065225 0.0034867 شرق

 0.011017 0.015589 شمال

 0.031897 0.044546 جنوب

 0.035523 0.044961 غرب

 

 هایبینی شاخصبرای ارزیابی عملکرد مدل یادگیری عمیق در پیش

NDVI  و NDWIاستفاده شد ، از معیار آماری ریشه میانگین مربعات خطا .

بینی است که اختلاف یک شاخص استاندارد برای سنجش دقت پیشاین معیار 

شده را در قالب یک عدد مثبت و قابل بینیمقادیر پیش بین مقادیر واقعی و

دهنده تطابق بیشتر بین نشان RMSE دهد. مقدار کمترمقایسه نمایش می

در این تحقیق، پس از آموزش  .های واقعی استشده و دادهبینیهای پیشداده

تا  2015ای دوره های ماهوارهبا استفاده از داده NAR شبکه عصبی بازگشتی

های شده با دادهبینیانجام و مقادیر پیش 2024بینی برای سال ، پیش2023

دهد که نشان می 2جدول  ازمقایسه شدند. نتایج حاصل  2024واقعی سال 

و  (00348/0)مربوط به ناحیه شرق  NDVI کمترین مقدار خطا در شاخص

ده دهنبوده است. این امر نشان( 00652/0)نیز برای همین ناحیه  NDWI در

 RMSE در مقابل بیشترین مقدار .عملکرد بسیار دقیق مدل در این ناحیه است

 و 04454/0 برای نواحی جنوب و غرب )به ترتیب NDVI در شاخص

دهنده نوسانات بیشتر پوشش گیاهی در این آمد که نشان به دست( 04496/0

. تر این مناطق استنواحی یا کاهش دقت مدل در بازسازی الگوهای پیچیده

دهند که بیشترین نیز الگوی مشابهی را نشان می NDWI برای RMSE مقادیر

این  .( مشاهده شده است03189/0( و جنوب )03552/0خطا در ناحیه غرب )

نتایج بیانگر آن است که اگرچه مدل در همه نواحی عملکرد مناسبی داشته، 

شش گیاهی و تر وضعیت پواما توانایی آن در نواحی شرقی در بازتولید دقیق

در این مطالعه  RMSE رطوبتی بیشتر بوده است. در مجموع، مقادیر پایین

های محیطی در بینی شاخصدر پیش NAR بیانگر توان قابل قبول مدل

میانگین، انحراف معیار و مقادیر  3جدول  .مقیاس زمانی و مکانی بالا هستند

 NDVI هایشاخص درصد تغییرات )افزایش، کاهش و بدون تغییر قابل توجه(

را در هر یک از نواحی چهارگانه  2025و  2024های بین سال  NDWI و

دهد. بر اساس این جدول ناحیه جنوبی با اطراف دریاچه ارومیه نشان می

بیشترین رشد پوشش گیاهی را  NDVI افزایش قابل توجه دردرصد  30/36

ایش بارش یا کاهش تجربه کرده است که احتمالاً نتیجه اقدامات احیایی، افز

از سوی دیگر ناحیه شرقی بیشترین  فشارهای انسانی بر این ناحیه بوده است.

تواند را داشته که میدرصد  08/64با  NDVIشاخص درصد پایداری در 

 .ای از ثبات پوشش گیاهی در این بخش از منطقه باشدنشانه
 

 2025و  2024 یهاسال نیب NDWIو  NDVI راتییو درصد تغ اریانحراف مع ن،یانگیم یاسهیمقا -3جدول 
Table 3. Comparison of the mean, standard deviation, and percentage changes in NDVI and NDWI between 2024 and 2025 

 منطقه شاخص سال نیانگیم اریانحراف مع درصد کاهش شیدرصد افزا درصد بدون تغییر
-- -- -- 63.8035 177.1205 2024 NDVI شرق 

64.08 28.15 7.77 62.4132 177.5000 2025 NDVI شرق 

-- -- -- 76.6425 191.8071 2024 NDWI شرق 

61.34 19.03 19.63 76.5777 191.3591 2025 NDWI شرق 

-- -- -- 57.8884 195.6635 2024 NDVI شمال 

46.55 33.08 20.38 56.5057 196.0296 2025 NDVI شمال 

-- -- -- 88.1849 191.1848 2024 NDWI شمال 

62.79 18.32 18.89 88.0898 190.9703 2025 NDWI شمال 

-- -- -- 61.9882 192.1066 2024 NDVI جنوب 

44.52 36.30 19.17 58.5908 195.1614 2025 NDVI جنوب 
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نیز بیشترین کاهش قابل توجه مربوط به ناحیه جنوبی  NDWI در خصوص

دهنده کاهش رطوبت تواند نشانبوده است، که این موضوع میدرصد 81/23با 

های سطحی در این ناحیه باشد. در مقابل، سطحی خاک یا کاهش سطح آب

پایداری، بیشترین ثبات را در شرایط رطوبتی از درصد  ۷9/62 ناحیه شمالی با

های اکولوژیکی تواند بیانگر تفاوتخود نشان داده است. چنین نتایجی می

ای نقش های منطقهاقلیمی و مدیریتی بین نواحی مختلف باشد که در تحلیل

ها گویای آن هستند که وضعیت کند. در مجموع این تحلیلمهمی ایفا می

تنها در حال  طوبت سطحی در پیرامون دریاچه ارومیه نهپوشش گیاهی و ر

تغییر است، بلکه این تغییرات در نواحی مختلف با شدت و الگوهای متفاوتی 

، 2024تا  2015ها طی دوره سری زمانی شاخص یلدر تحل. دهندرخ می

برای نواحی شمال، جنوب، شرق  NDWI و NDVI نمودارهای تغییرات سالانه

(. 11)شکل  دریاچه ارومیه ترسیم گردیدندو غرب اطراف 

  

  

 NDWI و NDVIبررسی همبستگی میان  -11شکل 
Fig. 11. Examining the correlation between NDVI and NDWI 

-- -- -- 83.9692 192.0285 2024 NDWI جنوب 

55.40 20.78 23.81 87.5540 189.8747 2025 NDWI جنوب 

-- -- -- 57.6033 210.8537 2024 NDVI غرب 

46.86 34.20 18.94 55.3051 211.8970 2025 NDVI غرب 

-- -- -- 92.8468 191.1638 2024 NDWI غرب 

59.41 19.66 20.93 91.8916 191.1497 2025 NDWI غرب 

 در ناحیه شرق NDWI و NDVI روند تغییرات در ناحیه غرب NDWI و NDVI روند تغییرات

 در ناحیه شمال NDWI و NDVI روند تغییراتدر ناحیه جنوب NDWI و NDVI روند تغییرات
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این نمودارها روند کلی تغییرات در پوشش گیاهی و رطوبت سطحی را در 

دهند. این نمودارها، که به تفکیک برای چهار ساله نمایش می 9بازه زمانی 

در بیشتر  NDWI دهند که روند کلیخوبی نشان میاند، بهناحیه ترسیم شده

رویه برداشت بیتواند ناشی از استمرار خشکسالی، مناطق کاهش داشته، که می

در برخی  NDVI از منابع آبی و کاهش تغذیه دریاچه باشد. در مقابل، روند

دهد که اگرچه در نواحی از جمله جنوب و غرب، روندی افزایشی را نشان می

 زمانی کاهشای مثبت باشد، اما با توجه به همتواند نشانهنگاه نخست می

NDWI تواند منجر به بوده و تداوم آن می، احتمالاً با کاهش منابع آبی همراه

این نتایج تصویری جامع از تغییرات تدریجی  تخریب بیشتر اکوسیستم شود.

کند و بر ضرورت اتخاذ راهکارهای مدیریتی محیطی فراهم میدر منابع زیست

این ناهمخوانی رفتاری میان دو شاخص،  باید توجه نمود که  .مناسب تأکید دارد

تر منظور بررسی دقیقکند. بهها را دوچندان میان آنزمضرورت تحلیل هم

از ضریب همبستگی پیرسون NDWI و NDVI هایرابطه آماری بین شاخص

(. نتایج حاکی از آن 4برای هر ناحیه اطراف دریاچه ارومیه استفاده شد )جدول 

است که در تمامی نواحی مورد مطالعه، همبستگی منفی و معناداری آماری 

 یی بین این دو شاخص وجود دارد.بسیار بالا

 2024تا  2015در بازه  NDWI و NDVI نیب یو سطح معنادار یهمبستگ بیضر -4جدول 
Table 4. Correlation coefficient and significance level between NDVI and NDWI in the period 2015 to 2024 

 مقدار معناداری
(p-value) 

 ضریب همبستگی
(r) 

 ناحیه

 شرق 0.9272- 0.0001

 شمال 0.9209- 0.0002

 جنوب 0.9573- 0.0000

 غرب 0.8299- 0.0030

معمولاً مقدار ها، این بدان معناست که با افزایش مقدار یکی از شاخص

تواند حاوی پیامدهای یابد، که از منظر اکولوژیکی میشاخص دیگر کاهش می

بالاترین میزان همبستگی منفی که ویژه در ناحیه جنوبی، به .باشد قابل تأملی

با مقدار  -95۷3/0دو شاخص به  طوری که ضریب همبستگیمشاهده شد، به

ای قوی، دهد که رابطه. این امر نشان میرسید 0001/0 معناداری بسیار پایین

و افزایش پوشش  (NDWI) معکوس و معنادار بین کاهش رطوبت سطحی

در این ناحیه وجود دارد. ممکن است این پدیده ناشی از   (NDVI) هیگیا

ازحد منابع آبی زیرسطحی برای توسعه پوشش گیاهی، کشاورزی استفاده بیش

های فشرده، یا تغییرات کاربری اراضی باشد. در سایر نواحی نیز ضریب

آمد که  به دستبا سطح معناداری مناسب  -93/0تا  -83/0 همبستگی بین

مگی بیانگر روند مشابهی هستند، اگرچه شدت آن در نواحی مختلف متفاوت ه

های پوشش گیاهی و رطوبت این نتایج اهمیت تحلیل همزمان شاخص. است

های مدیریتی نمایان گیریسطحی را در پایش تغییرات محیطی و تصمیم

مل طور کاتوانند بهتنهایی نمیها بهسازد، چرا که هر یک از این شاخصمی

وضعیت اکولوژیکی یک منطقه را بازتاب دهند. تفسیر همزمان این دو شاخص 

تواند به شناسایی مناطق بحرانی و اتخاذ راهبردهای پایدار کمک شایانی می

 .نماید

  یریگجهینت

در این پژوهش، با هدف بررسی تغییرات پوشش گیاهی و رطوبت سطحی 

زیستی منطقه، بر روندهای محیطدر اطراف دریاچه ارومیه و تحلیل اثرات آن 

برداری بهره 2024تا  2015در بازه زمانی  NDWI و NDVI هایاز شاخص

صورت پذیرفت.  9و  8ای لندست شد. این تحلیل با تکیه بر تصاویر ماهواره

-های مکانیدر زمینه تحلیل NAR نوآوری اصلی این پژوهش استفاده از مدل

ی پوشش گیاهی و رطوبت سطحی در سطح هاهای شاخصزمانی بر اساس داده

نگرانه را با بینی آیندهای و بر مبنای یادگیری عمیق است که امکان پیشناحیه

توان به امکان کند. از دیگر مزایای این روش میدقت مناسب فراهم می

های ناقص یا غیرخطی اشاره کرد. به طور کلی، کارگیری آن در شرایط دادهبه

 NDWI و NDVI هایبینی شاخصدر پیش NAR مدلتوان گفت که می

خوبی بخشی داشته و توانسته الگوهای زمانی پیچیده را بهعملکرد رضایت

سازی روابط شناسایی کند. یکی از مزایای اصلی این روش، توانایی در مدل

هاست که در مقایسه های زمانی بلندمدت در دادهغیرخطی و یادگیری وابستگی

یا رگرسیون خطی، برتری قابل   ARIMA تی آماری، مانندهای سنبا مدل

های در پردازش داده NAR پذیری مدلای دارد. همچنین انعطافملاحظه

و بدون فرضیات اولیه، آن را برای کاربردهای سنجش از دور  نرمال نشده

توان بیان کرد که چارچوب با توجه به این نتایج، می تر کرده است.مناسب

شناختی، از منظر مدیریت ین پژوهش، علاوه بر بعُد روشپیشنهادی ا

های مدل این امکان را فراهم زیست نیز حائز اهمیت است؛ زیرا خروجیمحیط
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آورد تا نواحی در معرض بیشترین کاهش پوشش گیاهی و رطوبت سطحی می 

بندی تواند در اولویتدستانه شناسایی شوند. چنین اطلاعاتی میصورت پیشبه

های سازی الگوهای تخصیص منابع آب و طراحی برنامهلات احیایی، بهینهمداخ

پایش هدفمند در حوضه دریاچه ارومیه مورد استفاده قرار گیرد و در نتیجه، 

با  .ریزان منطقه را ایفا کندگیری برای مدیران و برنامهنقش پشتیبان تصمیم

است. نخست اینکه،  هایی نیز مواجه بودهاین حال، پژوهش حاضر با محدودیت

برای تحلیل استفاده شده و سایر  NDWI و NDVI تنها از دو شاخص

های ، شاخص بارش، شاخص(LST)های مؤثر مانند دمای سطح زمینشاخص

توانند در مطالعات اند که میسوخت آبی و سلامت گیاهان در نظر گرفته نشده

هر ناحیه آموزش  صورت جداگانه برایبه NAR آینده لحاظ شوند. دوم، مدل

بررسی قرار نگرفت. در صورتی  های فضایی بین نواحی موردداده شد و وابستگی

-CNN هایزمانی یا شبکه-فضایی LSTM تر مانندهای عمیقاز مدلاگر که 

RNN زمان الگوهای مکانی و توانست امکان بررسی همشد، میاستفاده می

انسانی مانند تغییر کاربری زمین، زمانی را فراهم کند. همچنین، تأثیر عوامل 

تواند موجب های آبی در مدل لحاظ نگردید که میتوسعه شهری، یا سیاست

های ها در برخی مناطق شود. افزون بر این، کیفیت دادهبینیکاهش دقت پیش

ورودی )مانند پوشش ابری، نویزهای تصویری، یا تغییرات سنجنده در طول 

شود بر این اساس، پیشنهاد می یی مدل اثرگذار باشد.تواند بر دقت نهازمان( می

-متغیره و فضایی های چندچارچوب به سمتدر تحقیقات آتی، توسعه مدل 

های اقلیمی و اطلاعات کاربری اراضی، در دستور زمانی، همراه با تلفیق داده

آمده هرچه بیشتر با واقعیت فرایندهای دستکار قرار گیرد تا برآوردهای به

ها گونه مدلحوضه سازگار شود. علاوه بر آن، ادغام نتایج این یکیاکولوژ یدروه

با سناریوهای مدیریتی )مانند سناریوهای مختلف برداشت آب، تغییر الگوی 

تواند به تبیین مسیرهای محتمل آینده های احیای دریاچه( میکشت یا برنامه

رغم این به .کمک کندگیران و ارزیابی پیامدهای هر سناریو برای تصمیم

آمده از این تحقیق از دقت و تفسیرپذیری بالایی  به دستها، نتایج محدودیت

محیطی، تواند به عنوان مبنایی علمی در مطالعات زیستبرخوردار بوده و می

های احیای دریاچه پایش پوشش گیاهی، مدیریت منابع آبی، و تدوین برنامه

در نهایت، این مطالعه نشان داد که استفاده از  ارومیه مورد استفاده قرار گیرد.

تواند ابزاری مؤثر برای های عصبی میهای یادگیری ماشین مبتنی بر شبکهمدل

ویژه در ای باشد، بهبینی تغییرات محیطی در مقیاس محلی و منطقهپیش

 .رو هستندهای اکولوژیکی روبهمحیطی و تنشهای زیستمناطقی که با بحران
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