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Abstract 

ntroduction: Considering that the value and usability of any map produced from satellite images 

depend on its accuracy, evaluating the accuracy of satellite image classification methods is of 

great importance. Therefore, this research aims to analyse the performance of Support Vector 

Machine (SVM), Random Forest (RF), and Maximum Likelihood Classification (MLC) 

algorithms in identifying land use and land cover (LULC) in the metropolitan area of Mashhad. 

Numerous algorithms have been developed for satellite image classification to date, and their 

performance varies under different conditions. For this reason, this study first identifies the 

most commonly used algorithms through a review of previous research, and then, by assessing 

the characteristics of various classifiers, selects the three algorithms: Support Vector Machine, 

Random Forest, and Maximum Likelihood. There are various studies regarding the 

performance of different classification algorithms, each yielding different results. Given that 

multiple studies have shown that LULC mapping accuracy is related to time and location, and 

that each of these studies has emphasized the accuracy of different algorithms, their results 

cannot be generalized to the geographical conditions of Iran. On the other hand, there has not 

been sufficient research in the geomorphological conditions of Iran to assess the accuracy of 

classification algorithms, and most studies validating these algorithms have been conducted in 

case studies outside of Iran. Therefore, considering the differences in algorithm results under 

various conditions, examining the accuracy and performance of these algorithms focusing on 

the extensive and diverse metropolitan area of Mashhad may yield novel and noteworthy 

findings. 

Materials and Methods: The present research is applied in terms of purpose and descriptive-

analytical in terms of nature. Data collection in this study has been conducted through a 

documentary-library method. In this study, images from the OLI sensor on the Landsat 8 

satellite were used. The classification of satellite images was performed in two stages: 

preprocessing and processing. After assessing the accuracy of the classification using the Kappa 

coefficient, confusion matrix, coefficient of variation, and User's accuracy and Producer's 

accuracy coefficients, the best algorithm for classifying land uses in the metropolitan area of 

Mashhad was determined in five classes: 1- Built-up areas, 2- Barren land, 3- Mountainous 

areas, 4- Green spaces, and 5- Water bodies. Results and Discussion: The results from the 

evaluation of standard deviation (SD) and coefficient of variation (CV) regarding the area share 

percentage in a LULC class by various algorithms indicate that barren lands were classified 

with higher accuracy, while water bodies and green spaces were classified with lower accuracy. 

The examination of U_Accuracy and P_Accuracy coefficients shows that the overall accuracy 

of the classification for all studied algorithms falls within the range of good to excellent. 

However, a more detailed examination of these algorithms reveals that the greatest challenge 

in class identification lies in built-up areas, mountainous regions, and green spaces, whereas 

the identification of barren lands faces fewer challenges. The Kappa coefficient and analyses 

based on the confusion matrix also demonstrate the variation in accuracy among each LULC 



 

 

classifier. The differences in the accuracy of the classifiers used are marginal, but these slight 

variations hold significant importance in the context of LULC planning. Given that these 

marginal differences are evident in sensitive land uses such as built-up areas and green spaces, 

selecting an algorithm with the highest accuracy and lowest error is of special importance. 

 

Conclusion: The results of the Kappa coefficient evaluation and confusion matrix analyses 

indicate that the SVM approach has greater overall accuracy and a higher Kappa coefficient 

compared to RF and MLC methods. Specifically, the algorithms achieved overall accuracies of 

0.93, 0.88, and 0.80, respectively. Therefore, Support Vector Machine demonstrates the 

highest accuracy and least error among the studied classifiers. Considering that numerous 

studies have shown that LULC mapping accuracy is related to time and location, it is suggested 

that future research analyse the accuracy of classifiers under different morphoclimatic and 

geomorphic conditions. 
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 چکیده 

بستگی   آن  صحت  درجه  به  ایماهواره  تصاویر  از  شده   نقشه تولید  هر  از  استفاده   قابلیت  و  با توجه به این که ارزش  : سابقه و هدف

با هدف تحلیل کارایی  لذا این پژوهش    ای از اهمیت بالایی برخوردار است.بندی تصاویر ماهوارهدارد، ارزیابی صحت روش طبقه 

  و پوشش   در شناسایی کاربری(  MLCحداکثر احتمال)و    ( RF)تصادفی  جنگل،  (SVM)های ماشین بردار پشتیبانالگوریتم 

 ایبندی تصاویر ماهوارههای بسیار زیادی به منظور طبقهالگوریتم   .شهری مشهد انجام شده استمنطقه کلان  (LULC)اراضی

وهش ابتدا با مروری بر ها در شرایط مختلف، متفاوت است. به همین دلیل، در این پژاند که عملکرد آنتوسعه یافته  تا به امروز

،  ها بندی کنندههای انواع طبقه و سپس با سنجش ویژگیه  ها مورد شناسایی قرار گرفتهای پیشین، پرکاربردترین الگوریتمپژوهش

مطالعات متعدد نشان    با توجه به این کهحداکثر احتمال انتخاب شده است.  تصادفی و    جنگلماشین بردار پشتیبان،  سه الگوریتم  

استداد بردار  ه  نقشه  و  LULC  ی که دقت  زمان  و    مکان   با  است  ارتباط  پژوهشدر  از  یک  انجام شده هر  بر دقت    نیز  های 

کردهالگوریتم  تاکید  متفاوتی  آنهای  نتایج  لذا  شرایط  اند.  در  طرفی  از  نیست.  تعمیم  قابل  ایران  جغرافیایی  شرایط  برای  ها 

بندی انجام نشده است و اغلب مطالعات صحت های طبقههای کافی به منظور سنجش دقت الگوریتمژئومورفولوژیک ایران، پژوهش

ها در شرایط متفاوت،  های موردی خارج از ایران انجام شده است. لذا با توجه به تفاوت نتایج الگوریتمها در نمونهسنجی الگوریتم 

تواند نتایج بدیع و جالب توجهی را  شهری مشهد، میبا تمرکز بر منطقه وسیع و متنوع کلان  ها بررسی دقت و عملکرد الگوریتم

 به همراه داشته باشد. 

در  اطلاعات    گردآوری.  تحلیلی است_توصیفی  ،نظر ماهیتمنظر هدف، کاربردی و از  مروش تحقیق حاضر از    ها: مواد و روش

تهیه شده   8در ماهواره لندست       OLIاین مطالعه تصویر سنجنده  در  .انجام شده است  ایتابخانهک_ اسنادی  روش  به  پژوهش  ینا

ای در دو مرحله پیش پردازش و پردازش تصاویر انجام شده و پس از ارزیابی صحت طبقه بندی است. طبقه بندی تصاویر ماهواره

  ، Producer's accuracyو     User's accuracy و ضرایب  ، ضریب تغییراتبا استفاده از ضریب کاپا، ماتریس اختلاطتصاویر  

 
  نویسنده مسئول 



 

 

  -3  2اراضی بایر  -2  1مناطق ساخته شده  -1طبقه    5در  شهری مشهد در  های منطقه کلانبندی کاربریبهترین الگوریتم در طبقه

  مشخص شد.   5های آبی پهنه ه - 5و  4فضاهای سبز- 4 3مناطق کوهستانی 

   LULCکلاس    ک یدرصد سهم مساحت در     (CV)  راتییتغ   بیو ضر  ( SD)  اریانحراف مع  نتایج حاصل ارزیابی  نتایج و بحث: 

بندی تری طبقهبا دقت کم  های آبی و فضاهای سبزو پهنه  ترش یبا دقت ب  اراضی بایرکه    دهدیمختلف نشان م  هایالگوریتمتوسط  

بندی طبقات در تمام دهد که به طور کلی صحت طبقه نشان می   P_Accuracyو    U_Accuracy بیاضراند. نتایج بررسی  شده

ترین  دهد که بیشها نشان میگیرد. اما بررسی دقیق تر این الگوریتمهای مورد مطالعه در بازه بین خوب تا عالی قرار میالگوریتم 

چالش شناسایی طبقه برای مناطق ساخته شده، مناطق کوهستانی و فضاهای سبز است و شناسایی اراضی بایر با  چالش کمتری  

.  دهدیرا نشان م  LULCکننده    یبندتنوع در دقت هر طبقه   زینماتریس اختلاط  بر    یمبتنهای  لیکاپا و تحل  بیضرمواجه است.  

  یزیبرنامه ر  نهیدر زم  یمهم  اریبس  تیاهم  یجزئ  راتییتغ  نی است، اما ا  یمورد استفاده جزئ  یها کنندهیبندتفاوت در دقت طبقه

LULC  .های حساسی مانند مناطق ساخته شده و فضاهای سبز دیده  با توجه به این که این اختلافات جزیی در کاربری   دارد

 ای برخوردار است.  شود، لذا انتخاب الگوریتمی با بیشترین دقت و کمترین خطا از اهمیت ویژهمی

دارای دقت    SVM   رویکرددهد که  ماتریس اختلاط نشان میبر    یمبتن  هایلیکاپا و تحل  بی ضر  نتایج بررسی  نتیجه گیری:

 MLC و SVM  ، RF هایکه الگوریتمطوری است. به MLCو     RF هایکلی بیشتری و ضریب کاپای بالاتری نسبت به روش 

و کمترین   دقت   ن یبالاتر  ماشین بردار پشتیبان  لذا،   اند. درصد را به دست آورده  80/0و    88/0،  93/0ترتیب دقت کلی معادلبه

ب  خطا داردهاکنندهیبندطبقه  نیرا در  این که  .ی مورد مطالعه  به  بردار  با توجه  نشان داد که دقت نقشه   یمطالعات متعدد 

LULC   ک ی ماتیمورفوکل  طیشرا  یبرا   هاکنندهیبنددقت طبقه  زیآنال  نده،یآ  قاتیتحق  یبرا  ن،یبنابرا  در ارتباط است.  مکان  با زمان و 

 .شودیم  شنهادیمتفاوت پ  کیو ژئومورف

 مشهد ، تصادفی، بیشترین احتمال جنگلبندی کاربری اراضی، ماشین بردار پشتیبان، طبقه ، ازدورسنجش کلیدی:   هایواژه

 

 مقدمه - 1

 ن یارزش زم  بهباتوجهکه    شودیرا شامل م  یزمان _ یمکان  کینام ید  یندهایفرا  ،یشهر  ستمیاز اجزاء س  یکی  عنوانبه   یاراض  یکاربر

بر    مؤثرو عوامل    یاراض  یو تحولات کاربر  راتییاز تغ  یآگاه  ن ی؛ بنابرابرخوردار است  یاژهیو  تی تحت کنترل درآوردن آن از اهم

  یی فضا یزیربرنامه میمستق  فاست و ممکن است هد تیحائز اهم اریبس رانیو مد زانیربرنامه یبرا ی دوره زمان کیآن در طول 

زمان    باگذشت  راتییروند تغ  کردنمشخص   یبرا   راتییتغ  یآشکارساز  یهااستفاده از روش  لیدل  نیدر نظر گرفته شود. به هم

 Mohammadi & Akbari, 2018; Hossenin et al., 2016; Aburas et al., 2016; van Eck)رسدیبه نظر م  یضرور

& koomen, 2008)   قیشناخت دق  تواند یآن م  راتییو روند تغ  ی فعل   طیو شرا  درگذشته  یاراض  یپوشش و کاربر  هیلا   هیلذا ته؛  

ا  راتییتغ  چندوچوناز   در  ارائه دهد.  تکنولوژ  ن یمنطقه    یی ایاطلاعات جغراف  ستمی و س  ازدورسنجشمانند    نینو  یها ی راستا 

 ک یبه    ینظارت بر رشد و توسعه شهر  زمان فراهم کرده است.  یدر ط  راتییتغ  یوسعت و الگو  یریگاندازه  یبرا  یمناسب  یابزارها

 ی در کاربر  راتییتغ  نییروند تع  کهی طوربهشده است.    لیتبد  یاطلاعات مکان  ستمیو س  ازدورسنجش  یهاکاربرد مهم از داده

 
1 Built up areas 

2 Barren lands 

3 Rocks 

4 Green spaces 

5 Water bodies 



 

 

اساس چ  نیزم تکن  ریپذامکان  ازدورسنجش   یهادوره داده  ندبر  از  استفاده  روند    تواندیم  ازدورسنجش  یهاک یاست.  سطح و 

اراض  راتییتغ هز  یپوشش  با  ب  نهیرا  و سرعت  تصاو  شتریکمتر  دل  یاماهواره  ریممکن سازد.  تفک  لیبه  بالا،    یمکان  کیقدرت 

 یزمان راتییمطالعه تغ زیو ن یاراض یکاربر یهانقشه  هیمهم در ته یاز ابزارها ،یوتریکامپ یهاپردازش تیبودن و قابل ریتکرارپذ

بعد    سهیکرد و از روش مقا  کیچندزمانه تفک  ریرا برحسب تصاو  یاراض  یکاربر  توانیروش م  نیدر مناطق مختلف است که در ا

 Esmaili) افتیدست  یاراض   یکاربر  راتییتغ  یاز چگونگ  ی استفاده کرد و به شناخت مناسب  راتییتغ  شیپا   یبرا  یبنداز طبقه 

& Ashjaei, 2019; De Espindola et al. 2017; Mendoza et al, 2011 .) 

ارزیابی   ، بستگی دارد آن صحت درجه به ایماهواره تصاویر از شده  نقشه تولید  هر  از استفاده قابلیت و این که ارزش بهباتوجهاما  

 صحت  نظیر  فاکتورهایی  به  وابسته  هانقشه   صحت  ای از اهمیت بالایی برخوردار است.بندی تصاویر ماهوارهصحت روش طبقه 

ها در تعدادی مشخص از  بندی پیکسلبندی فرایند دستهطبقهاصولاً،    است.  ایماهواره  تصویر  بندیطبقه  روش  و   اولیه  های داده

بندی هر کدام از درجه ای است. در عمل طبقه های بازتابشی ثبت شده در فضای هر تصویر ماهوارهبندی بر اساس ارزشدسته 

 & Abburu)شود، کاربری اراضی و دیگر عوارض سطح زمین منتسب میشناسیزمینهای پوشش اراضی، ها به کالسروشنایی

2019; Sowmya et al., 2015Golla, ) . 

ها در شرایط مختلف،  که عملکرد آن  اندتوسعه یافته  تا به امروز  ایبندی تصاویر ماهوارهطبقه  منظوربههای بسیار زیادی  الگوریتم

ند.  ها مورد شناسایی قرار گرفتهای پیشین، پرکاربردترین الگوریتموهش ابتدا با مروری بر پژوهشدر این پژ  ؛ لذامتفاوت است

حداکثر  ،  3میم تص، درخت  2، جنگل تصادفی 1های ماشین بردار پشتیباننشان داد که الگوریتم  ده سال اخیرهای  بررسی پژوهش

روند. در  بندی تصاویر به شمار میهای طبقهتکنیک  نیترمحبوب از    6و شبکه عصبی مصنوعی   5همسایه  نیترکینزد،  4احتمال 

در رویکردها،  تنوع یطورکلبهگرفت. ها مورد ارزیابی قرار هر یک از آن  یهایژگیو بندی،های برتر طبقه راستای مقایسه الگوریتم 

ترین عواملی است که در  مهم  از جمله  پیشین  ی هاتجربههای پیچیده، قابلیت تفسیر و  کارایی در مسائل مختلف، سازگاری با داده

 اند. داشته  ریتأثدر این پژوهش ، بیشترین احتمال و ماشین بردار پشتیبان جنگل تصادفیهای انتخاب الگوریتم 

دهد که روش ماشین بردار پشتیبان از نشان می(  2021)  و بدی   ( و چندرا 2022)  (، سانتارسیرو2020)  تالاکدر   هایپژوهش

همچنین .  (Bedi Chandra; 2022, et al. Santarsiero; 2020, et al. Talukdar & ,2021 دقت بالایی برخوردار است )

( و جیاو و  2023نازوین و ویبو )  (؛ 2019)  (، شی و همکارانش1403)  مرادی و کسانی  هایدر پژوهش  ادفی تص  جنگلالگوریتم  

 ;Moradi & KAsani, 2024; Shi et al., 2019; Marudi et al., 2024) قرار گرفته است  دییتأ مورد ( 2020) همکارانش

2020, .Jiao et al; 2023Naswin & Wibowo, ).  ن بندی کاربری اراضی نشاهای انجام شده در زمینه طبقه بررسی پژوهش  

  های داخلیدر پژوهش  خصوصبه  مورداستفادههای  ، بیشترین فراوانی را در میان الگوریتمحداکثر احتمالدهد که الگوریتم  می

 ,.Rahnama, 2021; MahmoudZadeh et al., 2019; PourKhabbaz et al., 2015; Gholam Ali Fard et al) دارد

2012; Azizi Ghalati et al., 2014; MirAkhoyrlou & RahimZadegan, 2018 .) 
ها متفاوت  که نتایج هر یک از آن  وجود دارد  مختلفی  هایپژوهشبندی  های مختلف طبقه در زمینه بررسی عملکرد الگوریتم  

های جنگل تصادفی، ماشین  اشاره کرد که در آن الگوریتم   (1396)  توان به پژوهش جهانبخشی و اختصاصیمیان می  در این  است.

در این پژوهش از تصاویر   انواع کاربری کشاورزی مورد مقایسه قرار گرفته است. یبندطبقه بردار پشتیبان و بیشترین شباهت در 

های جنگل تصادفی و ماشین  همچنین روش   .(JahanBakhshi & Ekhtesasi, 2017) استفاده گردیده است  8لندست  ماهواره  

کاربری اراضی    یبندطبقه برای  (  1399)  در پژوهش قدسی و همکاران    بندی تصاویر ماهواره سنتینلطبقه   منظوربه   بردار پشتیبان

های  الگوریتم الگوریتم از شش ، (2020) شتالاکدر و همکاران .(Ghodsi et al., 2020) قرار گرفته است مورداستفادهکشاورزی 

مانند همین  نیز    (2024)  ش الجنابی و همکاران  . (2020et al.,  Talukdar)  اند کردهزیر مجموعه یادگیری ماشین را بررسی  

 
1 Suppoer vector machine(SVM) 
2 Random Forest(RF) 
3 Decision Tree(DT) 
4 Maximum Likelyhood(ML) 
5 k-nearest neighbors(KNN) 
6 Artificial Neural Networks ANN 



 

 

 ,.Aljanabi et al) اندتصادفی، ماشین بردار پشتیبان و بیشترین احتمال را مورد بررسی قرار داده  جنگلهای  پژوهش، الگوریتم

2024).    
اند این است که هیچ معیاری در انتخاب  ها را با یکدیگر مقایسه کردهایی که دقت الگوریتمه ترین معایب پژوهشیکی از مهم

های موجود مشخص نیست که پژوهشگر چرا چند الگوریتم  تعدد الگوریتم  بهباتوجههای مورد مقایسه وجود ندارد. در واقع  الگوریتم 

است کرده  انتخاب  مقایسه  برای  را  لذاخاص  پژوهش،    ؛  این  پژوهش  منظوربهدر  در  موجود  نواقص  ابتدا،  رفع  پیشین،  های 

دلایل  ، هاکنندهیبندطبقههای انواع و سپس سعی شده است با سنجش ویژگیها مورد بررسی قرار گرفته ترین الگوریتممحبوب 

 LULC یبردارنقشهکه دقت  ه استمطالعات متعدد نشان داد  این که بهباتوجه همچنین  ها به طور شفاف بیان شود.ب آن اانتخ

نتایج    اند؛ لذاکرده  دی تأکهای متفاوتی  بر دقت الگوریتم  نیز  های انجام شده هر یک از پژوهشدر ارتباط است و    مکان  با زمان و

ایران  آن  برای شرایط جغرافیایی  پژوهش  کیژئو مورفولوژاز طرفی در شرایط    نیست.  م یتعمقابلها   منظور بههای کافی  ایران، 

های  ها بر روی نمونهسنجی الگوریتم در بسیاری از مطالعات، صحت  و  انجام نشده استبندی  های طبقهسنجش دقت الگوریتم

تواند بر محیطی است که میهای فرهنگی، جغرافیایی و زیستدهنده تفاوتموردی خارج از ایران انجام شده است. این امر نشان 

های مختلف در شرایط ها، بررسی دقت و عملکرد الگوریتمها تأثیرگذار باشد. لذا، با توجه به این تفاوتنحوه عملکرد الگوریتم 

 .بندی کاربری اراضی شودتواند منجر به نتایج جدید و بدیع در حوزه طبقه شهری مشهد، مینظیر کلانخاص و بی

طور جامع پرداخته نشده های مختلف بهبندی کاربریهای خاص مرتبط با طبقه های قبلی، به چالشعلاوه بر این، در پژوهش

ها، پیچیدگی الگوهای جغرافیایی و تغییرات مستمر در استفاده از اراضی باشد. با  تواند شامل تنوع کاربریها میاست. این چالش

گیرندگان کمک نماید  های مختلف، این تحقیق سعی دارد به پژوهشگران و تصمیمها در الگوریتم شناسایی و تحلیل این چالش

 .تری را انتخاب کنندهای مناسبای، الگوریتمهای منطقه بندی و ویژگیهای طبقهتا در مطالعات آتی خود، بر اساس کلاس

ای که در چند دهه اخیر در آن رخ داده، دلیل تحولات گستردهعنوان منطقه مورد مطالعه بهشهر مشهد بههمچنین، انتخاب کلان

های توسعه در شرق کشور، شاهد تغییرات اجتماعی،  ترین قطبعنوان یکی از مهمای برخوردار است. مشهد بهاز اهمیت ویژه

 .بندی کاربری اراضی تأثیرگذار باشدتواند بر طبقهمحیطی قابل توجهی بوده که میاقتصادی و زیست

های مختلف را به چالش  بندی کاربریتواند طبقههای موجود در این منطقه، از عوامل اصلی است که میتنوع جغرافیایی و پویایی

از آن را در دیگر محدودهای، میطوری که اعمال موفق یک روش در چنین منطقه بکشد. به های مشابه  تواند قابلیت استفاده 

ای و نیاز به بررسی کارایی  بندی تصاویر ماهوارههای موجود برای طبقهدر نهایت، با در نظر گرفتن تنوع الگوریتم  .تضمین کند

ها در شرایط جغرافیایی خاص ایران، این تحقیق با هدف تحلیل کارایی سه الگوریتم پرکاربرد، شامل ماشین بردار پشتیبان، آن 

منظور شود. هدف این است که به شهری مشهد انجام میضی کلانهای اراجنگل تصادفی و حداکثر احتمال، در شناسایی کاربری

 .ریزی اراضی، نتایج کاربردی و قابل اعتمادی ارائه گرددبندی و ارتقاء مدیریت و برنامههای طبقهبهبود روش 

 

 هامواد و روش- 2

 محدوده مورد مطالعه- 1-2

در حدود    ی با مساحت  و  تاسواقع شده    یعرض شمال   35'42°تا    36'59°و    ی طول شرق  60'35°تا    59'3°در    شهر مشهدکلان

به شمار   رانیکلان شهر ا  نی(، دوم1395سال    ی)براساس سرشمار  تیجمعنفر    ونیلیم  3از    شیمربع و با ب  لومتریهزار ک  18

انتخاب این منطقه به    درشهری مشهد عامل مهمی است که  پویایی منطقه کلان  (.Mashhad municipality, 2016)  آید می

کمربند  عوامل طبیعی و انسانی زیادی بر پویایی محدوده تاثیرگذار هستند.    .موثر واقع شده استعنوان محدوده مورد مطالعه  

. هر ساله  گذردیجنوب شهر م  یهاکوه   انیاز آن از م  یطول دارد و در جنوب مشهد قرار دارد که بخش  لومتریک  27سبز مشهد  

با قرار گرفتن در   زیطرقبه و شاند  یهاشهرستانروند.  ها به زیر ساخت و ساز رفته و از بین میهای این کوههایی از دامنهقسمت

.  اند به عنوان یک عامل انسانی بر پویایی غرب و جنوب غرب منطقه تاثیرگذار بوده  ران،یشهر اکلان  نیدوم  یشهرکلانمنطقه  

به عنوان مناطق    زیطرقبه و شاند  یهاگذرد و در توسعه شهرستانیمنطقه م   نیاز جنوب ا  نالودیرشته کوه ب  ی لشما  ی هادامنه 

توسعه    رشته کوه در معرض خطر قرار دارند.   ن یا  یهادره  یو باغ ها   یکشاورز یهانیرو زم  نی دارد، از ا  یینقش بسزا  یگردشگر



 

 

  یهانیشده و زم  ی و تجار  یگردشگر  ، یحیتفر  یهایموجب توسعه کاربر  ز یطرقبه و شاند  یدر شهرستان ها   ینقش گردشگر

  دهد.در شمال شهر مشهد رخ می  نیزم  یدر کاربر  راتییتغ  نی دتریشد  قرار داده است.  ریمنطقه را تحت تاث  یو کوهستان  یکشاورز

شده است. با توجه به    در این قسمت  یکشاورز یهانیآن در شمال مشهد باعث توسعه زم  یهارودخانه کشف و سرشاخه   انیجر

وجود    لیدر غرب شهر و به دل  زیطرقبه و شاند   یهاهزار مسجد در شمال شهر مشهد و قرار گرفتن شهرستان   یهاوجود کوه

به طور غیر    یانسان   یهاقابل مشاهده است و با گسترش سکونتگاهدر شمال شهر    در شمال، تمرکز روستاها  یکشاورز  یهانیزم

پویایی کاربری اراضی قرار داده است.    ریرا تحت تأث  یکشاورز ی هانیو زم  افتهیراستا توسعه    نی در هم  زیدر شمال، شهر ن  رسمی

یابند و از طرف دیگر،  های انسانی در دل اراضی بایر و کشاورزی توسعه میای است که از طرفی، سکونتگاهدر این قسمت به گونه

 گردند.  سالی و عدم مدیریت صحیح منابع طبیعی، اراضی کشاورزی بسیاری از بین رفته و تبدیل به اراضی بایر میبا افزایش خشک

فضاهای سبز محدوده    نقش داشته است.  موردمطالعهمحدوده    عنوانبه دیگر عاملی است که بر انتخاب این منطقه    تنوع جغرافیایی

های متفاوتی از جمله کشاورزی، جنگلی،  سبز با پوششهای مختلف فضاهای  که قسمت   یاگونهبهاز تنوع بالایی برخوردار هستند.  

های آبی  های متفاوتی از جمله خاک و ماسه هستند. پهنهمواجه است. همچنین اراضی بایر نیز از جنس تراکمکمآیش، متراکم و 

های سبز و  ای در جنوب منطقه با دره. علاوه بر این، مناطق صخرههستند  مشاهده قابل موردمطالعهمحدوده  پراکنده در  صورتبه

 اند. اراضی بایر آمیخته شده

وسعت، مشهد از    یشهرکلانهایی است که مانند منطقه  تر از منظرهپایدار آسان  نسبتاًای ایستا و  بندی در محدودهطبقه  قاعدتاً 

ای، قابلیت استفاده  چنین منطقه   بندییک الگوریتم در طبقه  قبولقابل  عملکرد بالایی برخوردار است، لذا    نیچننیاتنوع و پویایی  

 کند. و تعمیم آن را اثبات می
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 روش تحقیق- 2-2

 روش   به  پژوهش  یندر ااطلاعات    گردآوری.  تحلیلی است_توصیفی  ،نظر ماهیتمنظر هدف، کاربردی و از  مروش تحقیق حاضر از  

 دهد. می را نشاننمودار جریان فرایند تحقیق  2شکل  .انجام شده است ایتابخانهک_ اسنادی
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 هاجمع آوری داده- 1-2-2

و    ( فاقد ابر08/07/2020 )تاریخ   8  در ماهواره لندست     OLI (Operational Land Imager)سنجنده  این مطالعه تصویر    در

طور خاص به دلیل این تصویر به (.  earthexplorer.usgs.gov)  تهیه شده است  USGS Earth Explorer  داده گاهیپا غبار از  

تاریخ انتخاب  تهیه گردیده است.   USGS Earth Explorer (earthexplorer.usgs.gov) دادهعدم وجود ابر و غبار از پایگاه

ها و تمایز بین مناطق با پوشش گیاهی و مناطق  منظور افزایش دقت در شناسایی تفاوتبه  که   اوایل تابستان  مصادف است با   شده

ترین  در متراکم  علاوه بر این که فاقد ابر هستند  اطراف آن در نظر گرفته شده است. در این زمان، اراضی دارای پوشش گیاهی 

شود و کیفیت تصویر های اراضی فراهم میتری از کاربریقرار دارند که به کمک این ویژگی، امکان تحلیل دقیق نیز  حالت خود  

   .رود نیز به خاطر خلوص آن بالا می

بندی یکی از اهداف کلی طبقه  ؛ انتخاب شده استتر نسبت به ماهواره سنتینل  دوره تاریخی طولانی  به دلیل تصاویر ماهواره لندست  

.  گیردها با تصاویر این ماهواره بهتر صورت میکاربری اراضی، پایش تغییرات در طول زمان است و تحلیل روند تغییرات کاربری 

پروژه  8لندست  به طورکلی،   برای تحقیق و  بالاتر و دادهمعمولاً  نیازمند دقت  تاریخی مناسبهای  تر است، در حالی که  های 

تر و همچنین نظارت و مدیریت منابع طبیعی  های تکراری سریع سنتینل  به عنوان یک گزینه بهتر برای کاربردهای نیازمند اسکن

بندی استفاده شده  های طبقه لگوریتمارزیابی دقت عملکرد ادر این پژوهش از تصویر ماهواره لندست به منظور  لذا .مناسب است

  .است



 

 

 ای پیش پردازش تصاویر ماهواره- 2-2-2

این که    بهباتوجه مد )آبه دست   7و    5،  4،  3،  2،  1با ترکیب مجموعه باندهای   ت شدهفدریا  تصویر  پردازش تصاویر،در بخش پیش

  ایالات  شناسی زمین  سازمان  توسط  8تصویر لندست    و با توجه به این که   قرار نگرفته است(.  مورداستفاده   حرارتی است،  6باند  

برای تشخیص عوارض در در ادامه،    ندارند.  هندسی   تصحیح  به   نیازی  شده است،   ارائه  شده  مرجع  زمین  صورت  به  آمریکا   متحده

  ، 1نزدیک  قرمزمادوننمایش ترکیب رنگی کاذب    منظورشده است. بهبرای نمایش تصاویر استفاده    کاذب  تصاویر از ترکیب رنگی 

نمایش   صورت کانال آبیهب   ،(سبز )2بصورت کانال سبز و باند    ،( قرمز )3قرمز، باند   بصورت کانال،  (مادون قرمز نزدیک)  4  باند

 موردمطالعه منطقه    مشهد بود،   شهریکلانای بیشتر از منطقه  ویر ماهوارهاوسعت تص  این که  به. سپس، باتوجهداده شده است

 مورد پردازش قرار گرفته است.و سپس    زده شدهبرش 

 ای زش تصاویر ماهوارهاپرد - 3- 2- 2

که از این طریق امکان تبدیل فضای تصویر   شودمرحله پردازش محسوب    تریناصلی  عنوانبهای شاید  بندی تصاویر ماهوارهطبقه  

مختلف)بازتابش باندهای  در  شده  ثبت  واقعی(  های  فضای  اراضینقشه)   به  کاربری  و  زمین  پوشش  می(  های  به    شود.ممکن 

 ای لاعات ماهوارهبندی اططبقه  هستنددارای رفتار  یکسانی    هایی کهطیف  بندیهای طیفی مشابه و تقسیممجموعه   جداسازی

طبقه های مشابه در یکشود و پیکسلهای تصاویر داده میپیکسلهر یک از . در این فرایند یک برچسب خاص به  شودگفته می

 2نظارت شده   -1ای به چهار دسته  تصاویر ماهواره  یبندطبقه های  طورکلی، الگوریتمبه  گیرند.و با یک برچسب مشترک قرار می

 ,.Glielmo et al., 2020Dahlke et al ;2021 ;) شوندبندی میطبقه  5تقویتی- 4و    4بدون نظارت   - 3  3نیمه نظارت شده -2

 2020, Azizol Ismail.) گذاری های برچسبهای یادگیری ماشین با استفاده از دادهیادگیری تحت نظارت، فرایند آموزش مدل

پیش بتوانند  تا  است  دستهبینیشده  یا  دهندبندیها  انجام  دقیقی  بردار الگوریتم (. ,.2020Dahlke et al)های  ماشین  های 

 ماشین بردار پشتیبان،  اند در گروه یادگیری نظارت شده قرار دارند. که در این پژوهش استفاده شده  صادفی ت  جنگل پشتیبان و  

صفحه یک    داکردنی پ با   کلاس  6ابر  میکه  جدا  هم  از  شکل  بهترین  به  را  میکندها  کار  2020et al.,  Talukdar ;)  کند، 

2021; Chandra & Bedi, 2022Santarsiero et al., .)    ،گیری سازی تصمیم، روشی برای مدلصادفیت  جنگلالگوریتم  اما

بندی  بینی یا دستهکند تا به پیشباینری ایجاد می  سؤالاتها، درختی از  ها بر اساس ویژگیها به زیرمجموعه است که با تقسیم داده

الگوریتم   (. ,2020Jiao et al., ; 2023Naswin & Wibowo, ; 2024Marudi et al., ; 2024Moradi & KAsani)  برسد

احتمال   نظارتحداکثر  تحت  الگوریتم  یک  عنوان  مقادیر    روشی ،  به  انتخاب  با  که  آماری  مدل  پارامترهای  برآورد  برای  است 

داده مشاهده  احتمال  حداکثر  پارامترها،  به  را  موجود    (.  Ganesh et al., 2023; Yimer et al, 2023) رساندمیهای 

های بدون برچسب است تا الگوها  های یادگیری ماشین با استفاده از دادهادگیری بدون نظارت، فرایند آموزش مدلهای یالگوریتم 

   (.2013et al,  Gan; 2020et al,  Dahlke; 2017et al.,  Sakai) ها شناسایی شوندو ساختارهای پنهان در داده

   اند. به دلایل زیر در این پژوهش انتخاب شده تصادفی و بیشترین احتمال جنگلماشین بردار پشتیبان، های  الگوریتم 
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هستند. ماشین بردار پشتیبان    ایتصاویر ماهواره  یبندطبقهاین سه الگوریتم نمایانگر رویکردهای مختلف در   ا:تنوع در رویکرده-

تصادفی    جنگلها پیدا کند.  کننده را بین کلاسیک الگوریتم مبتنی بر حاشیه، در تلاش است تا بهترین مرز تفکیک   عنوانبه

  کنداستفاده می  نگیتیاور فیک الگوریتم مبتنی بر مجموعه، از چندین درخت تصمیم برای بهبود دقت و کاهش احتمال    عنوانبه

احتمال  و   بیشترین  اساس توزیع   عنوانبه الگوریتم  بر  آماری،  احتمالی عمل مییک روش  عملکرد مقایسه  تنوع  این  کند.  های 

 . (2023Ganesh et al., ; 2024Marudi et al., ; 2020et al.,  Talukdar) سازدممکن میها را در شرایط مختلف الگوریتم 

اند  قرار گرفته  مورداستفادهبینی  بندی و پیشای در مسائل مختلف طبقهها به طور گستردهاین الگوریتم  ف:کارایی در مسائل مختل-

 و معتبرتری   سهیمقاقابلنتایج  دستیابی به    هااند که عملکرد خوبی دارند. انتخاب این الگوریتم و در بسیاری از مطالعات نشان داده

 آورد. را فراهم می

با دادهمی  یخوببهتصادفی و ماشین بردار پشتیبان  جنگل   ه:های پیچیدسازگاری با داده- های پیچیده و غیرخطی کار  توانند 

 .ها ممکن است دارای الگوهای پیچیده باشند، اهمیت داردهای جغرافیایی و محیطی که دادهدر زمینه  ژهیوبهها  کنند. این ویژگی

به کاربران کمک کند تا بفهمند که    یراحتبهتواند  د و مینقابلیت تفسیر بالایی دار،  موردمطالعههای  یتم: الگورقابلیت تفسیر-

 .مفید باشد  نفعانیذها به تواند در تحلیل نتایج و ارائه آن شوند. این ویژگی میچگونه تصمیمات گرفته می

های مشابه شناخته های مؤثر در زمینه الگوریتم   عنوانبه  های پیشیناز پژوهش  یاریدر بس  هااین الگوریتم:  های پیشینتجربه-

 نماید. تواند به اعتبار و قابلیت اعتماد نتایج کمک اند. این امر میشده

ها باید با دقت صورت گیرد و در این فرایند،  وجود دارد، بنابراین انتخاب الگوریتم نیز    بندی، معایب خاصی  در هر الگوریتم طبقه 

الگوریتم ماشین بردار پشتیبانویژگی ممکن است در مواجهه با    های تحقیق و محدوده مورد مطالعه باید مد نظر قرار گیرد. 

رو شود و پیچیدگی محاسباتی بالایی را به همراه داشته بینی روبههای بزرگ و با ابعاد بالا با مشکلاتی در زمان آموزش و پیشداده

ممکن   همچنین، جنگل تصادفی (Talukdar et al., 2020; Santarsiero et al., 2022; Chandra & Bedi, 2021). باشد

 ;Piryonesi, 2019) های نامتعادل کارایی مطلوبی نداشته باشد و نیاز به مصرف بالای حافظه داشته باشداست در کار با داده

Louppe, 2014)   .های وسعت محدوده مورد مطالعه در این پژوهش، معایب مذکور در اینجا  با این حال، با توجه به محدودیت

کند  ها ایجاد میانگاری زیادی در مورد استقلال ویژگیهای سادهفرض ترین احتمالبروز نخواهند کرد. علاوه بر این، الگوریتم بیش

 Ganesh) شودهای جغرافیایی برآورد نمیکه ممکن است در شرایط واقعی نادرست باشد، هرچند که این ویژگی معمولاً در داده

et al., 2023; Yimer et al., 2023)   .بندی منطقه های مناسبی برای طبقه های انتخاب شده گزینهبه همین دلیل، الگوریتم

 . آیندشهری مشهد به شمار میکلان

بایست با احتیاط صورت گیرد و در این ها میبندی دارای معایبی نیز هستند، لذا انتخاب الگوریتم های طبقههریک از الگوریتم 

ویژگی گیرد.  فرایند،  قرار  نظر  مد  مطالعه  مورد  محدوده  و  تحقیق   های 

بینی های بزرگ و با ابعاد بالا به راحتی دچار مشکلات زمان آموزش و پیشممکن است با داده ماشین بردار پشتیبان  الگوریتم 

پیچیدگی    شوند دارای  )و  شوند  Chandra & Bedi, 2022Santarsiero et al., ; 2020et al.,  Talukdar ;محاسباتی 

تصادفی  (. 2021 دادهمی نیز  جنگل  با  مصرف  تواند  به  نیاز  همچنین  و  نکند  عمل  درستی  به  نامتعادل  بالایی  های  حافظه 

به این که وسعت محدوده مورد مطالعه در این پژوهش زیاد نیست، لذا  اما با توجه   ( ,2014ppe, u; Lo2019Piryonesi)دارد

سادگی زیادی را در مورد    هایفرض   الگوریتم بیشترین احتمال  همچنین،  کنند.معایب مذکور در این پژوهش بروز پیدا نمی

های جغرافیایی  ، اما این ویژگی معمولا در دادهکند که در موارد واقعی ممکن است نادرست باشدها ایجاد میاستقلال ویژگی

بندی های مناسبی برای طبقههای منتخب گزینهلذا، الگوریتم  (.Ganesh et al., 2023; Yimer et al, 2023شود )براورد نمی

 آیند. منطقه کلانشهری مشهد به شمار می



 

 

که تعداد   گروه آموزش  -1:  شوندیم  میها به دو گروه تقسنمونه   نیا.  است  زمینی  واقعیت  از  تعلیمی  هاینمونه   تهیه  مرحله بعدی، 

عنوان نمونه آموزشی، بهنقطه    500تعداد  حدود  که  گروه آزمایش   - 2و    ( %75)  نمونه برای کلیه طبقات انتخاب شده است  1450

متر( که از   30)  8های لندست  دقت تصاویر ماهوارهبه  باتوجه    .(%25)  بینندو آموزش می  وارد ماشین گشته برچسب زده شده

  -2  1مناطق ساخته شده   -1طبقه    5های منتخب در  شهری مشهد، نمونههای منطقه کلانتهیه شده است و ویژگی  2020سال  

 . اندشدهیبنددسته 5های آبیپهنه -5و  4فضاهای سبز-4 3مناطق کوهستانی   -3 2اراضی بایر

 
 بندی های طبقهکلاس. 1جدول 

 مثالی از نمونه انتخابی طبقه  توضیح  نام طبقه

 مناطق ساخته شده 
مناطق مسکونی، تجاری، صنعتی، شبکه  

  و تجهیزات شهری  سات یتأسهای و هر نوع راه

 اراضی با پوشش خاک و ماسه  اراضی بایر 
 

 مناطق کوهستانی از جنس سنگ و صخره کوهستانی مناطق 
 

 فضاهای سبز 
ها، درختان، علفزارها، مناطق جنگلی، پارک

  اراضی کشاورزی با انواع محصولات 

 سد، باتلاق، رودخانه، کانال، استخرهای روباز  های آبی پهنه
 

 

 

 تنظیم هایپرپارامترها -4-2-2

هایپرپارامترها مقادیر قابل تنظیمی هستند که قبل  در این بخش از پژوهش به تنظیم هایپرپارامترهای مدل پرداخته شده است.   

گذارند. برخلاف پارامترهای داخلی مدل  شوند و بر عملکرد و دقت مدل تأثیر میهای یادگیری ماشین تعیین میاز آموزش مدل

سازی تنظیم های بهینهصورت دستی یا با استفاده از تکنیکآیند، هایپرپارامترها باید بهدست میکه در خلال فرآیند آموزش به

 (.Alonso-Sarría et al, 2024)تواند به بهبود قابلیت تعمیم و کارایی مدل کمک کندشوند. تنظیم مناسب هایپرپارامترها می

افزار ها، هایپرپارامترها با تکنیک بهینه سازی تنظیم شده است؛ این بدین معنا است که نرمدر این پژوهش پس از انتخاب نمونه

تواند پس  نماید. این مقادیر میها، مقادیر هایپرپارامترها را به صورت خودکار تنظیم میها و پیچیدگی آنبا توجه به تعداد نمونه

 سنجی مدل مورد ارزیابی قرار گیرد و به صورت دستی تغییر کند. از صحت 

استفاده    8192برابر با    Cو  32به همراه هایپرپارامترهای مقدار گاما   6از تابع کرنل گوسی در الگوریتم ماشین بردار پشتیبان،  

های آموزشی نزدیک خواهد شد و قادر  ( به این معناست که تابع کرنل به دقت بیشتری به داده32شده است. مقدار بزرگ گاما )

بندی دقیق کاربری اراضی که ممکن است الگوهای ها پاسخ دهد؛ این امر برای طبقه های موجود در توزیع دادهاست به پیچیدگی

داشتن خطا  دهنده تمایل به حداقل نگهنشان  8192برابر با   C مقداربسیار متفاوتی داشته باشند، ضروری است. از سوی دیگر،  

در تفکیک دقیق    ، . این امر به موازات قابلیت مدل ستیک مرز تفکیکی قوی و دقیق ا  دهنده نشانهای آموزشی بوده و  در داده

 
1 Built up areas 

2 Barren lands 

3 Rocks 

4 Green spaces 

5 Water bodies 

6 RBF 



 

 

مدل   بندیکارایی و دقت طبقهدر راستای به حداکثر رساندن  به طور کلی، این ترکیب از هایپرپارامترها  کند؛ ها کمک میکلاس

 اند. شده تنظیم منطقه پیچیده، مانند مشهد،  در یک

حداکثر تعداد    .تنظیم شده است  30برابر با   2هاحداکثر عمق آن   و  50برابر با   1حداکثر تعداد درختان ی،در الگوریتم جنگل تصادف

دلیل ایجاد توازن مناسب میان  به  درنظر گرفته شده است. این مقادیر از هایپرپارامترها    1000  نیز برابر با   ها برای هر کلاسنمونه 

داده تحلیل  در  مدل  کارایی  و  جغرافیاییدقت  تعداد   های  است.  شده  می  50انجام  ارائه  را  کافی  تنوع  بتواند  درخت،  تا  دهد 

برای درختان، توانایی   30برازش جلوگیری کند. عمق حداکثر  های مختلف داده را به خوبی شناسایی کند و از خطر بیشویژگی

نازک یادگیری  در  را  پیچیدهکاریمدل  دادههای  افزایش میتری که در  باشد،  داشته  است وجود  ممکن  دهد.  های جغرافیایی 

به  محدود کردن حداکثر تعداد نمونه    همچنین، اندازه هر زیرمجموعه آموزشی کمک در هر کلاس، به بهینه  1000ها  سازی 

دهنده رویکردی دقیق در طراحی مدل  کند. این ترکیب از هایپرپارامترها نشانها جلوگیری میکند و از نامتعادل شدن دادهمی

 .شناسایی الگوهای جغرافیایی استبرای 

بینی  مرحله اصلی مدل، یعنی پیشو تنظیم هایپرپارامترها، در قالب طبقات تعریف شده  هاآن   زدنبرچسب   ،پس از انتخاب نمونه

پیکسل الگوریتمسایر  در  تعریف شده  طبقات  قالب  در  نشده  زده  برچسب  پشتیبان،  های  بردار  ماشین  تصادفی های  و    جنگل 

ای به ماشین،  های برداری نقطه و نمونه   موردنظرای  تصویر ماهواره  واردکردنشود. در این مرحله پس از  بیشترین احتمال آغاز می

   شود.عنوان خروجی مدل در نظر گرفته میبندی شده کاربری اراضی بهتصویر طبقه 

 مدل  بندیصحت طبقه  ی ابیارز-5-2-2

وارد مدل نگشته است را   قبلاًیی که  ها دادهمجموعه بایست عملکرد مدل ایجاد شده در برابر  در راستای ارزیابی دقت مدل، می

و    ردیگیم   ادیاست    شدهدادهآموزش که به آن    ییهارا از داده  یمختلف  اتیالگوها و خصوص  ،نیماش  کیبررسی نمود. در واقع،  

.  دهدمیآموزش    دیجد  یهاداده  ینیبشیپ   ای  یبندطبقه  ،ییمختلف مانند شناسا  یهانه یدر زم  ییهایریگم یتصم  یخود را برا 

ا  نیماش  کهنیا  قیدق  یبررس  یبرا اتخاذ  ،  شده دادهآموزش  یهاداده  یرا بر رو  هاینیبشیپ است،    ماتیصمت  نیچگونه قادر به 

از آن   ، یکاف  اندازهبهو پس از آموزش مدل    م یکنیکار م   شدهدادهآموزش   ی هاداده  یکار ابتدا بر رو  نیا  یبرا  .کنندیم   شیآزما

 .  میکنیها استفاده م بر اساس داده شیآزما یبرا

 :دارد وجود روش دو  بندیطبقه  صحت ابییارز یبرا

 )خطا( 3اختلاط ماتریس برآورد-1 
 4کاپا  توافق ریبض محاسبه-2 

 

 اختلاط ماتریس  برآورد-1

  نتایج  و  (زمینی  حقایق)  مرجع  هایداده  بین    رابطه  که  است  بندیطبقه  صحت  ارزیابی  هایروش  ترینمتداول  از  یکی  روش  این

ای و تصاویر گوگل ارث بندی شده را با تصویر ماهوارهدر این مرحله نقاط آزمایشی طبقه  . نمایدمی مقایسه را خودکار بندیطبقه 

سازی شده را با کاربری واقعی مقایسه نموده و سپس صحت یا عدم صحت طبقه نقطه آزمایشی را مقایسه نموده و طبقه مدل

 
1 MaxNumTrees 

2 MaxTreeDepth 
3 Confusion Matrix 
4 Cohen’s kappa coefficient 



 

 

بندی  رده دیگری رده  جایبه  اشتباهبهها  که چه تعداد از رده  دهد مینشان    این ماتریس با یک ساختار جدولی نماییم.  مشخص می

 .شودمیهم گفته  1به آن ماتریس تطابق  اند. در یادگیری بدون نظارتشده

 فتدی شده، ممکن است اتفاق ب انیکه در ادامه ب  یاز چهار حالت یک یهر نمونه داده،  یبرابندی در هر طبقه

 (2ح یمثبت صح) داده شود صیکلاس تشخ نیعضو دسته مثبت باشد و عضو هم نمونه

 (3کاذب  یمنف) داده شود صیتشخ یعضو کلاس مثبت باشد و عضو کلاس منف نمونه

 (4حیصح یمنفد )داده شو صیکلاس تشخ نیباشد و عضو هم یعضو کلاس منف نمونه

 (5مثبت کاذب ) داده شود صیباشد و عضو کلاس مثبت تشخ ی نمونه عضو کلاس منف 

  2جدول  بند را به کمک  طبقه  کیعملکرد    توانمیذکر شده،    فیو تعار  حاتیتوض  بهباتوجه  ،ی بنددسته   تمیالگور  یاز اجرا  پس

   (.2023et al.,  Duart-Arias) کرد یرسبر
 های طبقه بندی شده . حالات مختلف سلول2جدول 

 بینی شده برچسب پیش

 مثبت منفی

FN TP مثبت 
 برچسب شناخته شده 

TN FP منفی 

 

را بر اساس   یبندحاصل از طبقه  جینتا  ،ریختگی درهم سیماتر  ای. جدول  ندیگویم  ریختگیدرهم سی ماتر اصطلاحاًجدول را  نیا

 ف یدقت را تعر  یریگاندازه  و  یابیمختلف ارز  یارهایمع  توانمی  ریمقاد  نی. حال بر اساس ادهدمی  شیموجود، نما یاطلاعات واقع

 زان یبند است و عبارت است از مدسته   کی  تیفیک  یریگاندازه  اریمع  نیترو ساده  نیتریاساس  ن،یتر، متداول6تصح  معیارکرد.  

اند  داده شده  صیاست که درست تشخ  یی الگوها  زانیم  نشانگردر واقع    معیار   ن ی. ادودستهبند در مجموع  دسته   حیصح  صیتشخ

   (.Yinet al., 2019) شودمی فیفرموله و تعر  ریشکل ز هارائه شده در بالا، ب سیو بر اساس ماتر

 

Accuracy=(TP+TN)/ TP+FN+FP+TN                                                           رابطه 1.معیار صحت 

 User's accuracyضریب  -2

کاذب   این ضریب مثبت  نشان    7موارد  جادهدیمرا  پ   یی،  طبقه  کی  عنوانبه  اشتباهبهها  کسلیکه  شناخته شده    یبندکلاس 

 ز ی ن  اولنوع    یخطا  ای  ونیسیکم  یخطاها  عنوانبه  این ضریب  شدند.یم  یبندطبقه   یگرید  زیچ  عنوانبه  دی با  کهیدرحالشوند  یم

 شود. یخوانده م ماتریس اختلاط ی هاف یخطا از رد زانیم نیمحاسبه ا  یهاشود. دادهیگفته م

 Producer's accuracyضریب  -3

 
1 Matching Matrix 
2 True Positive 
3 False Negative 
4 True Negative 
5 False Positive 
6 Accuracy 
7 False Positive (FP) 



 

 

 یبنداز آن کلاس طبقه  ریغ  یز یچ عنوانبهکلاس شناخته شده   کی یهاکسلیدر آن پ که  است 1کاذب  یمنف این ضریب موارد

ضریبشوند.  یم م  زین  دوم نوع    یخطا  ا یحذف    یخطاها  عنوانبه  این  دادهیشناخته  ا  یهاشود.  در   زانیم  نیمحاسبه  خطا 

 شود. یجدول خوانده م یهاستون 

 2کاپا توافق  ضریب-4
  ارزیابی   در  باشد،  داشته  دیگر  ماتریس  با  معناداری  تفاوت  خطا  ماتریس  یک  اگر  که  است  ایگسسته   چندمتغیره  تکنیک  کاپا   ضریب

باشد،    ترنزدیک+  1هر چه به    که  است+  1تا    -1این ضریب عددی بین  .  گیردمی  قرار  مورداستفاده  آماری  گیریتصمیم  برای  دقت

  هاآن دهنده وجود توافق کمتر بین  باشد، نشان  ترنزدیک  -1است و هر چه به    هاارزیابیا    هامقیاسبیانگر وجود توافق بیشتر بین  

 (.Nti et al., 2023) عدم توافق کامل است دهنده نشاناست. از طرفی اگر ضریب توافق کاپا صفر شود،  

و کوچ، فلیس و همکاران و آلتمن برای ارزیابی سطح توافق   س ی ندلهایی است که توسط  دهنده دستورالعملنشان  3شمارهجدول  

 (. Landis & Koch, 1997; Fleiss et al., 1971; Altman, 1995) ارائه شده است

 

 

 
 های قدرت ضریب توافق کاپا آستانه .3جدول 

 لندیس و کوچ اریمع اسیمق فلیس اریمع اسیمق آلتمن   اریمع اسیمق

 ناسازگار 

 ضعیف 

 نسبتاً خوب 

 خوب 

 بسیار خوب 

 

0.2> 

0.21-0.40 

0.41-0.60 

0.61-0.80 

0.81-100 

 ناسازگار 

 ضعیف 

 نسبتاً خوب 

 محکم

 تقریباً کامل 

 

0.2> 

0.21-0.40 

0.41-0.60 

0.61-0.80 

0.81-100 

 ضعیف 

 متوسط تا خوب 

 عالی 

0.4> 

0.40-0.75 

 0.75بیشتر از  

 (Landis & Koch, 1997; Fleiss et al., 1971; Altman, 1995): منبع

 

 

kappa = Pi = (PAo – PAE)/ (1 – PAE)  رابطه 2.ضریب کاپا 

 میزان توافق دو ارزیاب استنمایانگر  PAo  مقدار

 .نیز نمایانگر میزان توافق مورد انتظار است  EPA مقدار

 های تحقیقیافته- 4

 طبقه بندی کاربری اراضی- 1-4

  ک یبه    باًیتقر  های آبی اراضی بایر و پهنه   پوشش  دهد که شهری مشهد نشان میتحلیل فضایی کاربری اراضی در منطقه کلان

درصد    40بیش از  پوشش    در هر سه الگوریتم اراضی بایر با  که  یاگونهبه،  شوند یم  یبندطبقه   هاکنندهیبندطبقه اندازه در همه  

در هر سه   که   نیز  های آبی کاربری پهنهو    رود به شمار می  در این منطقهدر هر سه الگوی طبقه بندی    غالب   کاربری  ، محدودهاز  

درصد   4جدول .آید در این ناحیه به شمار می وجودترین کاربری مدهد، کم درصد از محدوده را تشکیل می تر از یک الگوریتم کم

و    4به جدولبا توجه    دهد.ینشان م  یبندهر طبقه  یدر منطقه مورد مطالعه برا  نیسهم هر کلاس را با توجه به کل پوشش زم

 
1 False Negative (FN) 
2 Kappa 



 

 

الگوریتم  ،  مساحت3شکل ای که این طبقه در  اند به گونه را بروز داده  زیادی  های مورد بررسی تفاوتمناطق ساخته شده در 

  دهد.را نشان می  (%61/25)  ترین احتمال کمترین میزانو در الگوریتم بیش  %(  68/32)  ترین میزانتصادفی بیش  جنگلالگوریتم  

اما بر خلاف طبقه مناطق ساخته شده، این طبقه در الگوریتم   دهند. را نشان می  زیادی در سه الگوریتم تفاوت    نیز  فضاهای سبز

 . باشدرا دارا می  (%70/10)ترین میزانتصادفی کم  جنگلو در الگوریتم  (%58/15)ترین میزانترین احتمال، بیشبیش

 2020در سال  شهری مشهد سهم طبقات مختلف کاربری اراضی در منطقه کلان. 4جدول 

 طبقات کاربری
 

 مساحت کل  مناطق کوهستانی  اراضی بایر فضاهای سبز  آبی یهاپهنه مناطق ساخته  شده

 درصد  هکتار  درصد  هکتار  درصد  هکتار  درصد  هکتار  درصد  هکتار  )هکتار(

 )MLC ) احتمال نیشتریب   85 /46456 61 /25  51 /417  23 /0  12 /28265  58 /15  77 /76056  93 /41  14 /30214  66 /16  

40 /181410   )RF )  تصادفی جنگل   93 /59280  68 /32  78 /739  41 /0  46 /19414  70 /10  21 /77898  94 /42  63 /24076  27 /13  

 )SVM )  بردار پشتیبان نیماش   00 /54300  93 /29  06 /451  5 /0  39 /23668  05 /13  87 /77407  67 /42  42 /25583  10 /14  

56 /3 - (STD) انحراف معیار  - 09 /0  - 44 /2  - 52 /0  - 76 /1   

41 /29 - ( AVE) میانگین  - 30 /0  - 11 /13  - 51 /42  - 68 /14   

11 /12 - )%( ( CV) ضریب تغییرات  - 04 /33  - 61 /18  - 23 /1  - 01 /12   

 منبع: یافته های تحقیق 

 

 2020. سهم طبقات مختلف کاربری اراضی در منطقه کلانشهری مشهد در سال 3شکل

شکل احتمال در  تصادفی، ماشین بردار پشتیبان و بیشترین    جنگلشهری مشهد از طریق  کاربری اراضی منطقه کلان  یهانقشه 

  جنگلطبقه مناطق ساخته شده در الگوریتم  دهد که  بندی شده نشان میهای طبقهمقایسه توزیع فضایی کاربری  آمده است.  4

 ها در میان مناطق کوهستانی و فضاهای سبز پیش رفته است. تصادفی، بیش از سایر الگوریتم
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مناطق ساخته شده پهنه های آبی فضاهای سبز اراضی بایر مناطق کوهستانی

MLC RF SVM



 

 

     

      

ترین  و بیش (SVM) ، ماشین بردار پشتیبان (RF) تصادفی جنگلهای  شهری مشهد با الگوریتمطبقه بندی کاربری اراضی منطقه کلان. 4شکل 

 ( MLC) شباهت

در    زیمختلف ن  هایالگوریتم توسط     LULCکلاس    کیدرصد سهم مساحت در     (CV)  راتییتغ  بیو ضر  (SD)  اریانحراف مع

  شوند، یم  یبندطبقه   یترش یب  بادقت  اراضی بایرکه    دندهینشان م  وضوحبهضرایب محاسبه شده    است.  شدهدادهنشان  4جدول  

و فضاهای    های آبیپهنهکم هستند. در مقابل،    اریبس  راتییتغ  بیبا ضر  کنواختیمناطق کاملاً    ی دارا  هاکنندهیبندهمه طبقه   رایز

 اند. در نظر گرفته یتوجهقابل یهارا با تفاوت طبقات مذکور  وسعتسهم  هاالگوریتم همه  رایاند، زنشده یبندطبقه یخوببه  سبز

 هااعتبارسنجی طبقه بندی- 2-4

  یبنداست. طبقه  نشان داده  7  تا  5  در جدول  (K)کاپا    بیضر ماتریس اختلاط و  با استفاده از    هاهر یک از الگوریتم  یدقت کل 

لذا  شده است.    یی شناسا  ها کنندهیبندهمه طبقه  نیدر ب  0.93کاپا    بیبا ضر  LULC  قیدق  اریبه عنوان مدل بس  SVMکننده  

  RFضریب کاپا در مدل    . دهندیرا نشان م  یخوب  اریتطابق بس  ینیزم  تیو واقع  LULC  شدهیبندنقشه طبقه   نیباین الگوریتم  

 یرا م  SVM  تمیدانست، اما الگور  دیتوان مف  یهمه مدل ها را م. بنابراین  0.8برابر است با    MLCو در مدل    0.88برابر است با  

 کرد.   هیتوص LULCکننده مناسب  ی طبقه بند نیعنوان بهتر بهتوان 



 

 

 ( RF) تصادفی جنگلشهری مشهد در الگوریتم ماتریس اختلاط کاربری اراضی منطقه کلان. 5جدول 

 کلاس کاربری
مناطق ساخته  

 شده 

 یهاپهنه

 آبی

فضاهای  

 سبز

اراضی 

 بایر 

مناطق 

 کوهستانی 
 U_Accuracy Kappa مجموع

مناطق ساخته  

 شده 
125 0 5 8 26 164 0.762195122 0 

 0 0.7 10 0 0 2 7 1 آبی یهاپهنه

 0 1 54 0 0 54 0 0 فضاهای سبز 

 0 1 214 0 214 0 0 0 اراضی بایر

مناطق 

 کوهستانی 
0 0 0 0 66 66 1 0 

 0 0 508 92 222 61 7 126 مجموع

P_Accuracy 0.9920635 1 0.8852459 
0.96396

4 
0.7173913 0 0.917322835 0 

Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0.881766 

 تحقیق  ی هاافتهیمنبع: 

مناطق ساخته شده    عنوانبه  اشتباهبه  هاسلولدهد که برخی  تصادفی نشان می  جنگلدر الگوریتم    U_Accuracy بررسی ضریب

یعنی در طبقهبرداشت شده این  اند.  اول    هاسلولبندی  نوع  شده قرار در طبقه مناطق ساختههایی که  و سلول  دادهرخخطای 

های آبی نیز  خطای نوع اول برای طبقه پهنه .  (762195122/0)میزان صحت =    در این طبقه قرار گرفتند  اشتباهبهگیرند  نمی

از طرفی بررسی    . (7/0)میزان صحت =    اند هایی که آب نیستند اما به اشتباه آب تشخیص داده شدهشود. یعنی سلولمشاهده می

و فضاهای   (. 7173913/0)میزان صحت = که خطای نوع دوم در طبقات مناطق کوهستانی دهدنشان می P_Accuracy ضریب

های این دو طبقه به درستی تشخیص داده  ای که سلولبیش از سایر طبقات است به گونه(.8852459/0)میزان صحت =سبز  

 نشده و به عنوان کاربری دیگری طبقه بندی شده است.  

میزان صحت به ترتیب )  ی شده استیها شناساخطای نوع اول و دوم نسبت به سایر کاربری  ین تردر مجموع کاربری بایر با کم

درصد صحت این خطاها از    توان گفت که  به طور کلی با بررسی خطاهای نوع اول و دوم می  . اما (963964/0و    1برابر است با  

 نماید. بازه قابل قبول تجاور نمی

 ( SVM) شهری مشهد در الگوریتم ماشین بردار پشتیبانماتریس اختلاط کاربری اراضی منطقه کلان. 6جدول 

 کلاس کاربری
مناطق ساخته  

 شده 

 یهاپهنه

 آبی

فضاهای  

 سبز
 اراضی بایر

مناطق 

 کوهستانی 
 U_Accuracy Kappa مجموع

مناطق ساخته  

 شده 
141 0 2 6 0 149 0.9463087 0 

 0 0.9 10 0 0 0 9 1 آبی یهاپهنه

 0 1 66 0 0 66 0 0 فضاهای سبز 

 0 0.9906103 213 0 211 0 0 2 اراضی بایر

 0 0.8450704 71 60 7 0 0 4 مناطق کوهستانی 

 0 0 509 60 224 68 9 148 مجموع

P_Accuracy 0.9527027 1 0.9705882 
0.941964

3 
1 0 0.956778 0 

Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0.93795 

 تحقیق  ی هاافتهیمنبع: 



 

 

مناطق    عنوانبه  اشتباهبهکه  هایی  سلول  دهد که تعداد پشتیبان نشان می  بردار  نیماشدر الگوریتم    U_Accuracy بررسی ضریب

هایی  و سلول  دادهرخخطای نوع اول    ها سلولبندی این  ها است، یعنی در طبقه اند بیش از سایر کاربریکوهستانی برداشت شده

از طرفی بررسی    (.8450704/0میزان صحت =  )  در این طبقه قرار گرفتند  اشتباهبهگیرند  که در طبقه مناطق کوهستانی قرار نمی

ای که شود به گونهدر طبقات مختلف به مقدار بسیار ناچیزی دیده میکه خطای نوع دوم    دهدنشان می  P_Accuracy ضریب

خطای نوع اول و دوم در این الگوریتم  در مجموع    .9419643/0شود که برابر است با  حداقل این ضریب در اراضی بایر دیده می

 بسیار ناچیز است.

 (MLC) شهری مشهد در الگوریتم بیشترین احتمالماتریس اختلاط کاربری اراضی منطقه کلان. 7جدول 

 کلاس کاربری
مناطق 

 ساخته شده

 یهاپهنه

 آبی

فضاهای  

 سبز
 اراضی بایر

مناطق 

 کوهستانی 
 U_Accuracy Kappa مجموع

مناطق ساخته  

 شده 
111 0 7 8 2 128 0.8671875 0 

 0 0.9 10 0 0 0 9 1 آبی یهاپهنه

 0 1 79 0 0 79 0 0 فضاهای سبز 

 0 0.8516746 209 0 178 4 0 27 اراضی بایر

مناطق 

 کوهستانی 
7 0 0 14 62 83 0.746988 0 

 0 0 509 64 200 90 9 146 مجموع

P_Accuracy 0.760274 1 0.8777778 0.89 0.96875 0 0.8624754 0 

Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0.8085242 

 تحقیق  ی هاافتهیمنبع: 

مناطق کوهستانی   عنوانبه  اشتباهبها  هسلولدهد که برخی  نشان می  بیشترین احتمالالگوریتم    در  U_Accuracy   بررسی ضریب

هایی که در طبقه مناطق کوهستانی قرار  و سلول  دادهرخخطای نوع اول    هاسلول  این  یبندطبقه  ر اند. یعنی دشناسایی شده

)میزان   . خطای نوع اول برای طبقه مناطق ساخته شده (746988/0)میزان صحت =    در این طبقه قرار گرفتند  اشتباهبهگیرند  نمی

  P_Accuracy شود. از طرفی بررسی ضریبنیز مشاهده می  (.  8516746/0)میزان صحت =    و اراضی بایر  (  8671875/0صحت =  

)میزان   و فضاهای سبز  (760274/0)میزان صحت =  در طبقات مناطق ساخته شده  به ترتیب  که خطای نوع دوم   دهد نشان می

های این طبقه به درستی تشخیص داده نشده و به عنوان ای که سلول بیش از سایر طبقات است به گونه  (0/ 8777778صحت = 

توان گفت که  درصد صحت این خطاها  بررسی خطاهای نوع اول و دوم می با این وجود، با  بندی شده است.کاربری دیگری طبقه

 نماید. از بازه قابل قبول تجاور نمی

 بحث- 5

فرانسیسکو آلونسو  های مختلف در شرایط متفاوت دقت متفاوتی دارند.   ها و مطالعات مختلف نشان داده است که الگوریتمپژوهش

تا حدودی عملکرد یکسانی    (SVM)بردار پشتیبان    نیو ماش  (RF)  (، به این نتیجه رسیده است که جنگل تصادفی2024)  ساریا

 باکاری از جمله مطالعات مختلف  از دقت بیشتری برخوردار هستند.  (MLP)  دارند و در مقایسه با الگوریتم بیشترین شباهت

را در   SVM  یاثربخش  شروی پ با نتایج پژوهش   راستاهم   (1399)  ( و قدسی و همکاران2024)  ساویتا   ،(2024)  (، جاسیم2024)

عملکرد  که  انددهیرس و به این نتیجه    اندنشان داده  (LULC)   نیو پوشش زم  یکاربر  یبنددقت بالا در طبقه   یهابه نرخ  یابیدست

پشت  نیماش  تمیالگور به سا  یطورکلبه  یاراض  یکاربر  یبندطبقه در    (SVM)   بانیبردار  مانند    یهاتمیالگور  رینسبت  محبوب 

Savitha et al., 2024Jasim et al., ; 2024et al.,  Baccari ;) برتر است(  MLC)و حداکثر احتمال   (RF)  یجنگل تصادف 



 

 

 2020; Godsi et al., 2024) .    بیشتر 2024)  یانتوست( و  2022رازافینیمارو )در مقابل ( بر خلاف پژوهش حاضر، بر دقت 

et  ; Setyanto2022et al.,  Razafinimaro) اندکرده  دی تأک (SVM) ماشین بردار پشتیباننسبت به   (RF) جنگل تصادفی 

2024al.,  .) 

  تمیانتخاب الگور دهد، ینشان م LULC یبندرا در طبقه ییطور مداوم دقت بالا  به  RF و SVM  که   ی طور خلاصه، در حال به

ها  های شناسایی کاربریچالش  ؛ لذادداشته باش  یبستگ  موردمطالعهو محدوده     داده   یهایژگیخاص و و  طیممکن است به شرا

الگوریتم   شهری مشهد،در منطقه کلان پژوهش  موردمطالعههای  توسط  راستا، کاربری  این  این  های  نیز بررسی شده است. در 

، آگاهی و شناخت پژوهشگران نسبت به محدوده  خصوصن یدرابا تصاویر گوگل ارث مورد مقایسه قرار گرفته است.    شده یبندطبقه 

عوارض و مناطق منجر به خطای  ه استبه سزایی داشت  ریتأثنیز    موردمطالعه این مقایسه نشان داد که شباهت رنگ برخی   .

  های کوهستانیو برخی از سلول   مناطق کوهستانی  عنوانبهساخته شده    هایبرخی از قسمت   گردد. به طور مثالمی  یبندطبقه 

خطای نوع اول و دوم در این الگوریتم در مورد طبقات مناطق ساخته   دو نوعهر    است.  شناسایی شدهمناطق ساخته شده    عنوانبه

گرفتند،  هایی که در طبقه مناطق ساخته شده قرار نمیبرخی سلول که    یاگونهبهشده و کوهستانی بیش از دو الگوریتم دیگر است  

اند  شناسایی شده  یی هاسلول   ی عنی  کند؛ یمهای آبی نیز صدق  مناطق ساخته شده شناسایی شدند. این خطا در مورد پهنه  عنوانبه

اند. از طرفی دقت این الگوریتم در شناسایی مناطق کوهستانی نیز کمتر از سایر های آبی قرار گرفتهدر طبقه پهنه   اشتباهبهکه  

مناطق کوهستالگوریتم  است  نتوانسته  زیرا  است  را  اها  نماید.  دقت بهنی  فضایی سلول   شناسایی  نشان  بررسی  دارای خطا  های 

گیرند، به رنگ سوخته هستند و در طیف رنگی مناطق  هایی که در طبقه مناطق ساخته شده قرار میدهد که برخی از سلولمی

 ها است.در خصوص این نوع از سلول  گرفتهصورت کوهستانی قرار دارند. خطاهای 

وجود دارد. خطاهای موجود در این الگوریتم نیز بیشتر در    SVMکمترین خطای نوع اول و دوم در الگوریتم،  5شکل    بهباتوجه

هایی که در مناطق کوهستانی نبودند به عنوان مناطق کوهستانی ای که تعدادی از سلول شناسایی مناطق کوهستانی است. به گونه 

الگوریتم    اند. شناسایی شده کمتر دیده شده است، یعنی مناطق    SVMاما در مقابل خطای نوع دوم در مورد این کاربری در 

 اند. کوهستانی واقعی، با دقت بسیار بالایی شناسایی شده

ترین الگوریتم، علاوه بر مناطق کوهستانی و مناطق ساخته شده، شناسایی فضاهای سبز و  دقتکم  عنوانبه   MLC  تمیالگوردر  

در طبقات بایر قرار گرفتند. علاوه بر این،    اشتباهبههای غیر بایر  که برخی از سلول   یاگونهبهاراضی بایر نیز با چالش مواجه بود.  

 ها همراه بوده است.این الگوریتم در شناسایی فضاهای سبز نیز با خطای بیشتری نسبت به سایر الگوریتم

  ی با خطا  یساخته شده و مناطق کوهستان یکمتر، و کاربر یو خطا شتریبا دقت ب ریبا یگفت که کاربر توانیم  یبه طور کل

 اند.  شده ییشناسا یشتریب
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 نتیجه گیری - ۶

انجام   یاماهواره کاربری اراضی در مشاهدات  یبندطبقههای  پرکاربردترین الگوریتم  یبنددقت طبقه   یبررس  منظوربهمطالعه    نیا

 بود. کنندهیبندطبقه الگوریتم  نیبهتر شنهادیپ این پژوهش  شد. هدف 

  ، پشتیبان  بردار  نیماش  الگوریتم نظارت شده  سهکاربری اراضی،    یبندطبقههای پرکاربرد در  الگوریتم  های مختلفویژگیبا بررسی  

اراضی منطقه کلان  یبندطبقه  یبرا  Landsat 8 (OLI)  یهاداده  یبر رو  بیشترین احتمالو    جنگل تصادفی شهری کاربری 

سال   در  شدند.    2020مشهد  طبقه  ی ابیارزانتخاب  کاربریصحت  مختلف بندی  ضر  های  از  استفاده  و   U_Accuracy ب یابا 

P_Accuracy    اختلاط ماتریس  الگوریتم در  در  کاربری  تغییرات سهم هر  بررسی ضریب  نتایج    انجام شد.  موردمطالعههای  و 

های  بندی طبقات در تمام الگوریتمصحت طبقه  یطورکلبهدهد که  نشان می   P_Accuracyو    U_Accuracy بیاضربررسی  

ترین چالش شناسایی  بیشدهد که  ها نشان میاین الگوریتم   ترقیدقگیرد. اما بررسی  در بازه بین خوب تا عالی قرار می  موردمطالعه

مواجه است.   کمتری  و شناسایی اراضی بایر با  چالش  و فضاهای سبز است  مناطق کوهستانی   ، طبقه برای مناطق ساخته شده

دهد که فضاهای سبز و  نشان می  های مختلفشناسایی شده در الگوریتم  طبقاتسهم    (CV)  همچنین بررسی ضریب تغییرات

ماتریس  بر    یمبتنهای  لیکاپا و تحل   بیضر  برخوردار هستند.  موردمطالعههای  تری در الگوریتم های آبی از همبستگی کمپهنه

  یجزئ  مورداستفاده  یهاکنندهیبند. تفاوت در دقت طبقهدهدیرا نشان م   LULC  کنندهیبندطبقهتنوع در دقت هر    زیناختلاط  

در   یجزئاین که این اختلافات    بهباتوجه   دارد.  LULC  یزیربرنامه   نهیدر زم  یمهم  اریبس  تیاهم  یجزئ  راتییتغ  نیاست، اما ا

شود، لذا انتخاب الگوریتمی با بیشترین دقت و کمترین  های حساسی مانند مناطق ساخته شده و فضاهای سبز دیده میکاربری

دهد که ماشین  ماتریس اختلاط نشان میبر    یمبتن هایلیکاپا و تحل  بیضر  ای برخوردار است. نتایج بررسیخطا از اهمیت ویژه

 . دارد موردمطالعهی هاکنندهیبندطبقه  نیرا در ب و کمترین خطا دقت  نیبالاتر بردار پشتیبان

 قات یتحق  یبرا  ،نی؛ بنابرادر ارتباط است  مکان  با زمان و  LULC  یبردارنقشهمطالعات متعدد نشان داد که دقت    این که  بهباتوجه

 .شودیم شنهادیمتفاوت پ  کیو ژئومورف کیماتیمورفوکل طیشرا یبرا ها کنندهیبنددقت طبقه زیآنال نده،یآ
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