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ABSTRACT 
Introduction: In recent decades, land use and land cover changes 
information has been successfully derived from remote sensing data at 
various levels, from local to global scale. Accurate and frequent monitoring 
of these changes is required for urban planning, precision agriculture, and 
sustainable management of land resources. The availability of remote sensing 
data by providing different levels of spatial details, as well as the 
development of satellite image classification algorithms, has made object-
oriented approaches more useful in land use and land cover (LULC) 
classification compared to traditional approaches. Therefore, in this study, an 
object-oriented approach using a combination of GLCM, SNIC, and machine 
learning algorithms is presented to classify the LULC of a part of the lands of 
North Mahabad, West Azerbaijan, in 2019 using satellite images in Google 
Earth Engine.  
Data and Methods: For this purpose, after preparing the initial dataset, 
which contains the bands of Sentinel-1 and Sentinel-2 images, the ALOS 
digital surface model, and NDVI, BSI, SAVI, and total scattering power 
(TSP) indices, two pixel-based and object-oriented approaches, as well as the 
random forest algorithm, were used to classify land use and land cover, and 
their results were compared to explain the best approach in terms of the 
accuracy of the various classes. In the object-oriented approach, textural 
measures were extracted by applying the GLCM matrix to the initial dataset. 
Due to the increase in the number of bands, the PCA method was used to 
reduce the dimensions of the image. Finally, by combining the PC1 layer and 
the segmentation layer obtained from the SNIC algorithm, the random forest 
algorithm was considered to produce land use and land cover maps of the 
study area.  
Results and Discussion: According to the research findings, the object-
oriented approach performed better than the pixel-based approach in 
classifying various land use classes in the study area, with an overall accuracy 
and kappa coefficient of 86.40% and 0.8307, respectively, compared to 
82.73% and 0.8028. The results of the accuracy evaluation criteria showed 
that the producer accuracy of most of the classes except for corn, fall irrigated 
vegetables, wheat, and barley irrigated in the object-oriented approach was 
higher than the pixel-based method, and their classification accuracy was 
more than 90%. Additionally, water, build-up, corn, and sugar beet classes 
have the highest user accuracy in the object-oriented LULC map.  
Conclusion: The findings showed that the appropriate determination of the 
super-pixel size of the SNIC clustering algorithm and the use of GLCM 
texture criteria effectively improved the performance of the proposed 
approach in land use and land cover classification. 
Keywords: Object-oriented Classification, Random forest, Spectral indices, 
Radar and optic data, Super-pixel size. 
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 ه کیدچ
تغییرات  و اطلاعات استخراج براي موفقیت سنجش از دور با هاي داده گذشته، هايدهه در سابقه و هدف:

جهانی، به کار رفته است. پایش  تا محلی مقیاس از گوناگون، سطوح در )LULCزمین (پوشش  کاربري و
ریزي شهري، کشاورزي دقیق و مدیریت پایدار منابع زمین ضرورت دارد.  دقیق و منظم این تغییرات در برنامه

هاي اي از جزئیات مکانی و همچنین توسعۀ الگوریتمسابقهبیهاي سنجش از دور با ارائۀ سطوح فراهمی داده
گرا، در مقایسه با رویکردهاي معمول، در اي، باعث شده است که رویکردهاي شیءبندي تصاویر ماهواره طبقه
گرا  منظور، در این مطالعه، رویکردي شیءبندي کاربري و پوشش زمین کاربرد بیشتري پیدا کنند. بدین طبقه
بندي کاربري و  و یادگیري ماشین مطرح شده که هدف از آن طبقه GLCM، SNIC هايیب الگوریتمبا ترک

در  2ـ  اي سنتینل غربی، با استفاده از تصاویر ماهوارهپوشش زمین بخشی از اراضی شمال مهاباد در آذربایجان
 در سامانۀ گوگل ارث انجین بوده است. 2019سال 

اي است که ابتدا مجموعه دادۀ اولیه، شامل باندهاي گونهن این پژوهش بهروش انجام شد ها:مواد و روش
 NDVI ،BSI ،SAVIهاي و شاخص ALOS، مدل رقومی سطح زمین 2ـ  و سنتینل 1ـ هدف تصاویر سنتینل

گرا و  پایه و شیءسازي شد. در مرحلۀ دوم، با اتخاذ دو رویکرد پیکسل ) آمادهTSPو توان بازپراکنش کل (
بندي شد و نتایج حاصل از آنها، براي تبیین بهترین  ریتم جنگل تصادفی، کاربري و پوشش زمین طبقهالگو

گرا، معیارهاي بافتی با اعمال ماتریس هاي گوناگون، مقایسه شد. در رویکرد شیءرویکرد ازنظر دقت کلاس
توجه به افزایش تعداد  ) روي مجموعه دادۀ اولیه استخراج شد و باGLCMهاي خاکستري ( وقوع توأم گام

)، براي کاهش ابعاد تصویر، به کار رفت. در گام آخر، با ترکیب لایۀ PCAاصلی (  هايباندها روش تحلیل مؤلفه
PC1 بندي سادۀ غیرتکراري ( بندي حاصل از الگوریتم خوشه و لایۀ قطعهSNIC الگوریتم جنگل تصادفی ،(
 محدودۀ مطالعاتی در نظر گرفته شد. هاي کاربري و پوشش زمینمنظور تهیۀ نقشهبه

کلی و ضریب کاپاي گرا با صحت تحلیل معیارهاي ارزیابی صحت نشان داد که رویکرد شیء نتایج و بحث:
، 0/8028% و 82/73کلی و ضریب کاپاي پایه با صحت ، در مقایسه با رویکرد پیکسل0/8307% و 86/40معادل 

هاي متفاوت اراضی منطقۀ مورد مطالعه داشته است. نتایج معیارهاي  بندي کاربري نتایج بهتري را در طبقه
جز ذرت، سبزیجات آبی پاییزه و  هاي کاربري، بهارزیابی صحت نشان داد صحت تولیدکنندۀ اغلب کلاس

% بوده 90بندي آنها بالاتر از  پایه است و دقت طبقهگرا بیشتر از روش پیکسلگندم و جو آبی، در رویکرد شیء
شده، ذرت و چغندرقند بیشترین صحت کاربر را آبی، ساخته هاي پهنۀهاي/ پوششبراین، کاربري . علاوهاست

 اند.گرا به خود اختصاص دادهدر نقشۀ کاربري و پوشش زمین شیء

 SNICبندي  هاي تحقیق نشان دادند که تعیین مناسب اندازۀ سوپرپیکسل الگوریتم خوشه یافته گیري: نتیجه
بندي کاربري و  طور مؤثري عملکرد رویکرد پیشنهادي را در طبقهبه GLCMگیري معیارهاي بافتی کار و به

 بخشد. پوشش زمین، بهبود می

رادار و اپتیک، اندازۀ   هاي طیفی، دادۀگرا، جنگل تصادفی، شاخصبندي شیء طبقههاي کلیدي: واژه
 سوپرپیکسل.
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  مقدمه -1
 سراسـر  در طـول مکـان و زمـان در    کشـاورزي،  مناطق
 نتیجۀ این تغییرات که تغییرند حال در سرعت به جهان،
ــر ــت  پوشــش تغیی ــر فعالی ــین براَث ــانی و  زم ــاي انس ه

 همچنـین  و )Joshi et al., 2016فراینـدهاي طبیعـی (  
بـه   LULC(1کاربري و پوشش زمین ( .است اقلیم تغییر

نحوۀ استفاده از زمین بـراي اهـداف گونـاگون انسـانی،      
هــاي  ماننــد کشــاورزي و منــاطق مســکونی یــا ویژگــی

زارهـا و   هاي آبـی، علـف   پهنهفیزیکی سطح زمین، مانند 
ــخره ــاره دارد (  ص ــا اش ). Tassi & Vizzari, 2020ه
دست آوردن اطلاعات دقیق و مطمئن   برداري و به نقشه

در مطالعات دربارۀ گرمایش جهـانی   LULCاز تغییرات 
)Zhou et al., 2021 ) مطالعات تغییر اقلـیم ،(Yang et 

al., 2013یـدار منـابع   ریزي شهري و مدیریت پا )، برنامه
)Khalil & ul-Haque, 2018  و همچنین تنوع زیسـتی (

) Dronova et al., 2015محیطـی (  و مطالعـات زیسـت  
  ضرورت دارد.

 تفسـیر  LULCبندي  طبقه روش رایج پرکاربردترین
دیده و بیـان   است که نیازمند کارشناسی آموزش بصري
هاي گوناگون زمـین در   هاي دقیق دربارۀ کاربري گزارش
 ارائـۀ   بـه  اي بصري تفسیر ۀ مورد نظر است. چنینمنطق
 کنـد امـا   مـی  کمک معین اي منطقه دربارۀ دقیق درکی
 در LULC هـاي  حال ممکن است، بـراي تحلیـل   درعین
 Darem etباشـد (  نامناسـب  و نامطمئن بزرگ، مقیاس

al., 2023(. اطلاعات براین تهیۀ علاوه LULC از اسـتفاده  با 
 هـاي  عکـس  یا میدانی پیمایش مانند معمول، هاي رویکرد
در یـک   .)Ali et al., 2018است ( بر زمان و پرهزینه هوایی،
اي در سطح  ماهواره بندي تصاویر بندي کلی، طبقه تقسیم

پایـه    بنـدي پیکسـل   شود. طبقه پیکسل و شیء انجام می
کنـد و   براساس اطلاعات موجود در هر پیکسل عمل می

در منــاطقی بــا نــاهمگونی طیفــی بــالا، اغلــب بــه اثــر  
 معمـولاً  بنـدي  طبقه نوع شود. این می  منجر 2نمکی فلفل
 انــدك وضــوح داراي اي مــاهواره تصــاویر ارزیــابی بــراي

 مناسـب ) زراعی منطقۀ یا جنگلی پوشش ارزیابی مانند(
 بر مبتنی تصویر تحلیل .)Shendryk et al., 2019است (

 اشـیاي  بـه  تصـویر  بنـدي  قطعـه  شامل OBIA(3( شیء
 و شـکل  آنها، مانند فیزیکی هاي ویژگی اساس بر متمایز،
 شــیء هــر بــه LULC کــلاس یــک اختصــاص بافــت و
توجــه بــه   بــا  .)Darem et al., 2023شــود ( مــی

بنـدي   هـاي قطعـه   هاي اخیر درزمینۀ الگـوریتم  پیشرفت
دلیل توانایی در ترسیم و  گرا به تصویر، رویکردهاي شیء

هـاي گونـاگون، در    انـداز بـا مقیـاس    بنـدي چشـم   طبقه
مقایسه با رویکردهـاي معمـول، کـاربرد بیشـتري پیـدا      

  ).Blaschke, 2010اند ( کرده
هـاي محاسـباتی    هزینه رغم گرا، به رویکردهاي شیء

بنــدي و اســتفاده از چنــدین ویژگــی در  بیشــتر قطعــه
طورکلی نتایج بهتري را هنگام استفاده از  بندي، به طبقه
دهنـد   هایی با وضوح مکـانی بـالاتر بـه دسـت مـی      داده

)Solano et al., 2019 ؛Messina et al., 2020 بــا .(
 علـت قـرار   هاي سـنجش از دور بـه   وجود کارآمدي داده

سابقۀ جزئیات مکانی در دسترس عموم  دادن سطوح بی
، LULCبندي  گرا در طبقه هاي شیء و همچنین رویکرد

بزرگ  مناطق برداري نقشه براي اطلاعات این از استفاده
 بـالا  محاسباتی پیچیدگی مانند هایی، سبب ایجاد چالش

ــی ــود ( م ــااینShaharum et al., 2019ش ــال ). ب  ح
فضاي ابري، ماننـد سـامانۀ گوگـل     بر مبتنی هاي پلتفرم

 را مربـوط  اشـکالات  مؤثري طور ، بهGEE(4ارث انجین (
اي  ، ماننـد کتابخانـه  GEEهـاي   قابلیت .کنند می برطرف

هاي  اي رایگان با قدرت تفکیک تلفیقی از تصاویر ماهواره
مکانی و زمانی مناسب، امکان پایش مستمر سطح زمین 

راستاي  ). درZurqani et al., 2018را فراهم آورده است (
 ـ کـارگیري  بهبا تحقیق حاضر،  سـنجش از دور و    اوريفنّ

ــاهواره هــاي تکنیــک ــردازش تصــاویر م مطالعــات  ،اي پ
 .اسـت   المللی انجام شده و بین داخلیمتعددي در سطوح 

بنـدي   استفاده از رویکردهاي یادگیري ماشین در طبقـه 
LULC ي، مانندآمار هاي کننده بندي در مقایسه با طبقه  

  
ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Land Use Land Cover 
2. Salt-and-Pepper Effect 
3. Object-Based Image Analysis 
4. Google Earth Engine 
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بـر   کـه مبتنـی   2و فاصلۀ ماهـالانوبیس  1حداکثر شباهت
 کـه  اسـت  واقعیـت  این دلیل به اند، معمولاً نظریۀ آماري

 آمـاري  هـاي  ویژگـی  بـه  آمـاري  هـاي  کننده بندي طبقه
کنـد کـه    حداکثر احتمـال فـرض مـی    .اند وابسته ها داده
انـد و فاصـلۀ ماهـالانوبیس     ها توزیعی نرمال داشـته  داده

 ها برابر اسـت. ایـن   کند کوواریانس همۀ کلاس فرض می
 دکن ـ می ایجاد هایی محدودیت ها، داده دربارۀ مفروضات،

دهـد   مـی  کـاهش  را ها کننده بندي طبقه نسبی دقت که
)Olson, 2009.(  

ــان ــاران ( 3دلفـ ــاویر  2020و همکـ ــت تصـ ) قابلیـ
در تهیــۀ نقشــۀ  8ـ  و لندســت 2ـ   اي ســنتینل مــاهواره

ــا اســتفاده از رویکردهــاي    ــین ب ــاربري و پوشــش زم ک
گـرا را ارزیـابی کردنـد. طبـق نتـایج       پایه و شیء پیکسل

و رویکـرد   2  ـ کارگیري تصاویر سـنتینل  پژوهش آنها، به
ي کاربري و پوشـش  بند گرا باعث بهبود نتایج طبقه شیء

)، بــراي 2022و همکــاران ( 4شــود. حــاجی زمــین مــی
ارزیابی تغییرات پوشش/ کاربري اراضی در حوضۀ آبخیز 

اي لندســت و  چــاي ارومیــه، از تصــاویر مــاهواره روضــه
بهــره  2015-1985گــرا در بــازۀ زمــانی  رویکــرد شــیء

گـرا در   بردند. نتایج این تحقیق صحت بالاي روش شیء
 5لـو  را نشان داد. محمدي و خدابنده LULCبندي  طبقه

اي لندســت و  )، بــا اســتفاده از تصــاویر مــاهواره2020(
گرا، تغییرات کاربري اراضی شهر زنجان  هاي شیء تحلیل

کلـی و ضـریب کاپـا،     را مطالعه کردنـد. برپایـۀ صـحت    
و  2019گـرا در سـال    بنـدي شـیء   هاي طبقـه  الگوریتم
و  1999هـاي   در سالبندي ماشین بردار پشتیبان  طبقه

و  6، بهتـــرین نتـــایج را دربرداشـــتند. قربانیـــان2009
افزایـی چندزمانـۀ    )، با اسـتفاده از هـم  2020همکاران (

 2ـ  و سـنتینل  1ـ  اي سنتینل هاي ماهواره مجموعه داده
، نقشۀ کاربري و SNICهاي جنگل تصادفی و   و الگوریتم

 ـ اي مبتنی یافته پوشش زمین بهبود ا سـیزده  بر شیء را ب
کلاس کاربري و وضوح مکانی ده متر ارائه دادند. صحت 

 ،2017 سـال  بـراي  نهـایی،  نقشـۀ  کاپاي و ضریب کلی 
 دهنـدۀ  نشـان  کـه  بـرآورد شـد   95/0% و 6/95ترتیب  به

بنـدي   پیشنهادي، در طبقـه  روش درخور توجه پتانسیل

و همکـاران   7هـدایتی  .اسـت  کاربري و پوشـش اراضـی  
ارسـازي اراضـی شـالیزاري شـهر     منظور آشک ) به2022(

 ALOSهاي طیفی، مدل رقومی ارتفـاعی   رشت، شاخص
کلی و ضـریب   کار بردند. صحت   گرا را به و رویکرد شیء

گـرا، در ایـن پـژوهش،     بنـدي شـیء   کاپاي رویکرد طبقه
و همکـاران   8برآورد شد. شـونگ  92/0% و 94ترتیب  به
ــوریتم 2017( ــتفاده از الگ ــا اس ــاي  ) ب و  RFو  SVMه

مراتبـی بازگشـتی،    بندي با روش سلسـله  همچنین قطعه
هاي  نقشۀ کاربري اراضی قارۀ افریقا را تهیه کردند. یافته

%، صـحت تولیدکننـدۀ   94کلـی   تحقیق گویاي صـحت  
% درمـورد کـلاس اراضـی    5/68% و صحت کـاربر  9/85

بـر گوگـل ارث    زراعی بـود. در برخـی مطالعـات مبتنـی    
صـویر در خـارج از محـیط    بنـدي ت  انجین، فرایند قطعـه 

GEE    توسعه یافتـه و از مـاتریسGLCM    بـراي بهبـود
و  9بنـدي اسـتفاده شـده اسـت. اسـترامن      فرایند طبقـه 
ــاران ( ــی 2019همک ــنهادي، مبتن ــردي پیش ــر  ) رویک ب

هـاي طیفـی،    الگوریتم ماشین بردار پشـتیبان، شـاخص  
افـزار تجـاري را    بنـدي در نـرم   و قطعه GLCMماتریس 

گـراي پوشـش زمـین، در دو     بندي شـیء  منظور طبقه به
منطقۀ شهري متفاوت استکهلم و پکن، مطـرح کردنـد.   

هاي یادشـده   نتایج این تحقیق نشان داد که ادغام ویژگی
هـاي پوشـش زمـین شـهري و      پذیري بین کلاس تفکیک

و همکـاران   10بخشـد. جرِیّـري   کاربري زمین را بهبود می
بندي تصاویر  گرا را براساس طبقه ) رویکردي شیء2020(

و  SNICبنـدي   ، با استفاده از الگوریتم خوشـه 2  ـ سنتینل
نتـایج  کردنـد.   کنندۀ جنگل تصادفی، پیشنهاد بندي طبقه

  بنــدي تجربــی نشــان داد کــه نقشــۀ حاصــل از طبقــه 
  

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Maximum Likelihood 
2. Mahalanobis Distance 
3. Delfan  
4. Haji  
5. Mohammadi & Khodabandehlou 
6. Ghorbanian 
7. Hedayati 
8. Xiong  
9. Stromann  
10. Djerriri  
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پایـه، دقـت و    گرا، در مقایسـه بـا رویکـرد پیکسـل     شیء
ــوبی ایجــاد مــی  ــانزه کیفیــت بصــري مطل ــد. مان و  1کن

ــاران ( ــت  2020همک ــی لندس ــدهاي طیف و  7ـ  ) از بان
هـاي   گیـاهی و ویژگـی   هاي پوشـش  ، شاخص8ـ  لندست

بـراي تولیـد نقشـۀ کـاربري      GLCMبافتی مستخرج از 
 2018و  2015، 2012هـاي   محدودۀ مطالعاتی در سال

استفاده کردند. نتایج هر سه دوره نشان داد که سه بانـد  
تی مسـتخرج، بـا انـدازۀ    هاي باف طیفی منتخب و ویژگی

بنــدي  ، بهتـرین عملکــرد را در فراینـد طبقـه   25کرنـل  
)، بـا ادغـام   2020و همکـاران (  2اند. سارزینسکی داشته
اي  هاي رادار و اپتیک، با استفاده از تصاویر مـاهواره  داده

، از مـزارع نخـل   GLCMهـاي بـافتی    لندست و ویژگـی 
  آنها صحتهاي تحقیق  برداري کردند. یافته روغنی نقشه

% 90% و صحت کاربر 84کنندۀ  %، صحت تولید84کلی 
  را درمورد کاربري نخل روغنی نشان داد.

ــی و      ــطوح داخل ــق، در س ــینۀ تحقی ــی پیش بررس
هاي اطلاعاتی  کارگیري لایه دهد به المللی، نشان می بین

بــا اســتفاده از   LULCبنــدي  متعــدد بــراي طبقــه  
و مقایسۀ نتـایج  بندي  بندي و خوشه هاي طبقه الگوریتم

گرا در تحقیقات بسیاري  پایه و شیء رویکردهاي پیکسل
حال بهتر اسـت بـه قابلیـت     مورد توجه بوده است. بااین

بنـدي،   هاي کاربردي مؤثر در فرایند طبقه مجموعه داده
ــه ــه    ب ــوریتم خوش ــراه الگ ــدي  هم ــب  SNICبن در قال

اي جامع و یکپارچه، در سامانۀ گوگل ارث انجین  مطالعه
ویـژه اینکـه، در محـدودۀ مطالعـاتی      پرداخته شـود؛ بـه  

تحقیق حاضر، چنین پژوهشی انجام نشده اسـت. تـأثیر   
ویـژه انـدازۀ    ، بهSNICبندي  پارامترهاي الگوریتم خوشه

بنـدي   سوپرپیکسل و همچنین عملکرد الگوریتم خوشـه 
ــال مــاتریس     ــا/ بــدون اعم ــز در نتــایج   GLCMب نی

مطالعاتی کـه تـا کنـون    شود؛ در  بندي بررسی می طبقه
ــه نشــده اســت.     انجــام ــوارد پرداخت ــن م ــه ای شــده، ب
بـر   گـراي مبتنـی   کـارگیري رویکـرد شـیء    براین به علاوه

در تحقیقات محـدودي در   SNICبندي  الگوریتم خوشه
 ,.Ghorbanian et alداخل ایران مورد توجه بوده است (

 ,Aslami & Ghorbani) و در بیشـتر مطالعـات (  2020

2018; Hedayati et al., 2022; Mohammadi & 
Khodabandehlou, 2020همراه  هاي متعدد به  )، ویژگی

افزارهـاي تجـاري، در    بندي مسـتخرج از نـرم   لایۀ قطعه
 LULCبنـدي   منظـور طبقـه   بستر گوگل ارث انجین، به

شـده از   استفاده شده است. بنابراین مجموع موارد بیـان 
  شود. یهاي این تحقیق محسوب م نوآوري

  ها مواد و روش -2
  منطقۀ مورد مطالعه -1-2

اي که نقشۀ کاربري و پوشـش اراضـی آن تهیـه     منطقه
شد بخشی از اراضی شمال شهرسـتان مهابـاد، واقـع در    

غربی است. این شهر، با مساحت حدود  استان آذربایجان
کیلومترمربع، در دامنـۀ کـوه لنـد شـیخان قـرار       2591

اري عمومی نفوس و مسکن اساس سرشم گرفته است. بر
نفـر   168393، جمعیت این شـهر  1395کشور در سال 

ترتیـب،   بوده است. حداکثر و حداقل ارتفاع محدوده، بـه 
متــر از ســطح دریاســت. ازنظــر  1270و  2500حــدود 

توجه به قرار گـرفتن ایـن شـهر در     هوایی، با و شرایط آب
هـواي معتـدل کوهسـتانی بـا      و شمال باختري ایران، آب

هـاي بسـیار سـرد دارد.     هاي خنـک و زمسـتان   ابستانت
متر در سال گـزارش   میلی 350متوسط بارش این شهر 

ــایی، محــدودۀ    ــت جغرافی ــاظ موقعی شــده اســت. ازلح
 36دقیقه تا  45درجه و  36مطالعاتی تحقیق حاضر در 

 39درجــه و  45دقیقــۀ عــرض شــمالی و  58درجــه و 
واقـع شـده   دقیقۀ طول شرقی  50درجه و  45دقیقه تا 
اي که از شـمال و شـرق بـه میانـدوآب، از      گونه است؛ به

شـود.   غرب به نقده و از جنوب به سردشت محـدود مـی  
کشاورزي این منطقـه، اعـم از زراعـی و بـاغی، معمـولاً      
زیرکشت محصولاتی مانند یونجه، سیب و گلابی، ذرت، 

جـو آبـی و دیـم اسـت. موقعیـت       و  چغندرقند و گنـدم  
نشـان داده   1ودۀ مطالعـاتی در شـکل   جغرافیایی محـد 

  شده است.
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1. Mananze  
2. Sarzynski  
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 مطالعه مورد منطقۀ یاییجغراف یتموقع .1 شکل

 

  
  
  
  
  
  
  
  

 
 
 
 
 
 
  

  
  
  

  روش تحقیق -2-2
ــی    ــلی م ــۀ اص ــه مرحل ــامل س ــق ش ــود:  روش تحقی ش

بنــدي  ) طبقــه2ســازي مجموعــه دادۀ اولیــه؛  آمــاده )1
LULC گرا؛  پایه و شیء با استفاده از رویکردهاي پیکسل

سـازي مجموعـه دادۀ    ) ارزیابی صحت. در مرحلۀ آماده3
و  2ـ  از فراخوانی تصاویر بازتاب سطحی سـنتینل  اولیه، پس
هاي مکانی، زمانی و ماسک ابر، تصویري میانـه   اعمال فیلتر

هـاي   دهاي هدف ایجاد شد. در مرحلـۀ بعـد، شـاخص   با بان
ــاویر SAVIو  NDVI ،BSIطیفـــی  ــنتینل از تصـ  2ـ  سـ

)Hedayati et al., 2022ــاي  )، قطــبش و  VV ،VHه
 1 ـ سـنتینل  شاخص توان بـازپراکنش کـل نیـز از تصـاویر    

منزلۀ یک باند، به مجموعه دادۀ اولیـه   استخراج و هریک، به
ــد (  ــافه ش ــت، Mahdianpari et al., 2018اض های ). درنَ

نیـز،   ALOSهاي ارتفاعی مدل رقومی سطح زمین  داده
منزلۀ ویژگی نهایی، به مجموعه دادۀ اولیه افزوده شد.  به

توجـه   سازي مجموعه دادۀ اولیـه، بـا    در گام نهایی آماده
  هاي اطلاعاتی متعدد و همچنـین عملکـرد   وجود لایه به 

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

، LULCبندي  ادگیري ماشین در طبقههاي ی بهتر روش 
 Zروش نمـرۀ اسـتاندارد    سـازي مجموعـه داده بـه    نرمال

انجام شد تا مقادیر تغییرات تمامی باندهاي مجموعه در 
، LULCبنـدي   یک محدوده قرار گیرد. در مرحلۀ طبقـه 

گــرا اســتفاده شــد  پایــه و شــیء از دو رویکــرد پیکســل
)Ghorbanian et al., 2020پیمایش میـدانی   هاي ). داده

منظــور آمــوزش مــدل  بــه دو گــروه دادۀ آموزشــی، بــه
منظور اعتبارسنجی  کننده، و دادۀ آزمایشی به بندي طبقه

شـدند. درانتهـا، از     % تقسـیم 20% بـه  80مدل با نسبت 
پایـه   بنـدي پیکسـل   الگوریتم جنگل تصادفی براي طبقه

بنـدي   گـرا، رونـد طبقـه    استفاده شد. در رویکـرد شـیء  
 GLCMاي اسـت کـه در مرحلـۀ اول، مـاتریس      گونه به

هاي بـافتی روي همـان مجموعـه     براي استخراج ویژگی
ها  توجه به افزایش تعداد ویژگی دادۀ اولیه اعمال شد. با 

و کاهش خطاي محاسباتی، صرفاً از شش معیـار بـافتی   
بهره گرفته شد که شامل میـانگین، واریـانس، همگنـی،    

شود. در مرحلـۀ   و آنتروپی میکنتراست، نداشتن تشابه 
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بانـد و   78منظور کاهش ابعاد مجموعه داده با  بعدي، به
پــذیري طیفـی، تحلیــل مؤلفـۀ اصــلی    افـزایش تفکیـک  

)PCA(1     روي مجموعه داده اعمال شـد تـا از اطلاعـات
PC1 در مراحـــل بعـــدي پـــردازش، اســـتفاده شـــود ،

)Stromann et al., 2019   بنـدي،   ). سـپس لایـۀ قطعـه
ــه ــوریتم  کمــک ب ــاي آن،  SNICالگ و تنظــیم پارامتره

). در مرحلۀ نهایی و Paludo et al., 2020استخراج شد (
هـاي حاصـل از    از ترکیب و مرتبط سـاختن ویژگـی   پس

PC1 هاي مستخرج از الگوریتم  با قطعهSNIC الگوریتم ،
بنـدي نهـایی و تهیـۀ نقشـۀ      جنگل تصادفی براي طبقه

مطالعاتی در نظر گرفته کاربري و پوشش زمین محدودۀ 
). در مرحلۀ اعتبارسـنجی  Sarzynski et al., 2020شد (

هـاي آزمایشـی، ارزیـابی دقـت و      نیز با اسـتفاده از نمونـه  
هاي کاربري و پوشش زمین مستخرج  مقایسۀ جامع نقشه

گرا انجـام شـد. نمـودار     پایه و شیء هاي پیکسل از رویکرد
  است. نشان داده شده 2جریانی تحقیق در شکل 

  بندي کاربري و پوشش زمین طبقه -1-2-2
  الگوریتم جنگل تصادفی -1-1-2-2

 2) کـه بـرایمن  RFبندي جنگل تصادفی ( الگوریتم طبقه
اي  شـده  پیشنهاد کرد، الگـوریتم نظـارت   2001در سال 
هــاي  گیــري و تکنیــک هــاي تصــمیم بــر درخــت مبتنـی 
 رد درخت است. هر 4برداري و نمونه 3یافتۀ تجمیع بهبود
 طـور  بـه  که یابد می رشد آموزشی هاي پیکسل از جنگل
 .شـود  مـی  انتخاب RF بندي طبقه آموزش براي تصادفی
 5هاي خارج از کیسـه  منزلۀ نمونه مانده به هاي باقی نمونه

ــی  ــه م ــر گرفت ــاي    در نظ ــین خط ــراي تخم ــوند و ب ش
بندي، هنگام افزوده شدن درختان بـه جنگـل، بـه     طبقه

 RFتري که کاربر باید در الگوریتم روند. سه پارام کار می
) تعــداد متغیرهــاي  1انــد از:  تعریــف کنــد عبــارت  

) تعـداد درختـان در جنگـل    2کننده در هر گره؛  برآورد
 Peters et(هـاي انتهـایی    ) حداقل تعداد گره3تصادفی؛ 

al., 2008هـا   آمده از همۀ درخـت  دست ). درنهَایت، نتایج به
با یکدیگر مقایسه و بـراي سـاخت درخـت بهینـه، بـه رأي      

کـه دسـتۀ نهـایی نیـز      RFشوند تا مدل نهایی  گذاشته می

  ).Thi et al., 2018شود، پدید آید ( شناخته می
  
بنـدي   اساس خوشـه  بندي بر قطعه -2-1-2-2

  SNIC(6تکراري ( سادۀ غیر
SNIC بنـــدي  قطعـــه  تـــرین الگـــوریتم پیشـــرفته

 ,Mi & Chenاسـت (  SLIC7سوپرپیکسـلی براسـاس   

و  کنـد  می اتخاذ را غیرتکراري حالتی ). این روش2020
 مـدیون  پـردازش،  پیش الگوریتم آن، در جایگاه موفقیت

ــایی و محاســباتی کــارآیی ســادگی و  تولیــد در آن توان
 بـه  مطلـوب  پایبندي الزامات که است هایی سوپرپیکسل
کنــد  مــی فــراهم را محــدود همســایگی و مــرز خوشــه

)Achanta & Susstrunk, 2017 در عنصـر  ). هـر SNIC 
 برچســـب مقـــدار رنـــگ، مکـــانی، موقعیـــت شـــامل

 پیکسـل  تـا  سوپرپیکسـل  مرکـز  فاصـلۀ  و سوپرپیکسـل 
 ) قـرار Qاولویت ( صف در عنصر Kسپس . است منتخب

 عنصـري  همیشـه  نیسـت،  خالی Q که مادامی .گیرند می
 هـر  بـراي  .را دارد کمتـرین فاصـله   شـود کـه   خارج می
 اگر پیکسل شده، خارج عنصر متصل به همسایۀ پیکسل
 ایجـاد  جدیـدي  عنصر باشد، نشده گذاري برچسب هنوز
 اتصـال  مرکـز  برچسب و اتصال مرکز از فاصله و شود می
 هـاي  پیکسل تمامی که هنگامی .یابد می اختصاص آن به

 الگـوریتم  شـد،  خـالی  Q و شدند گذاري برچسب تصویر
SNIC یابـد (  می پایانAchanta & Susstrunk, 2017.( 
 ازسـوي  شده تعریف اصلی ) پارامترKاولیه ( مراکز تعداد
ــدازۀ. اســت SNIC کــاربر ــا  )Sسوپرپیکســل ( یــک ان ب

  شود. می محاسبه )1استفاده از رابطه (

����� = S )1رابطه ( ��
 

N  هـاي تصـویر و    تعداد پیکسـلK     تعـداد مراکـز اولیـه
  است.

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Principle Component Analysis 
2. Breiman 
3. Bagging 
4. Bootstrap 
5. Out of Bag 
6. Simple Non Iterative Clustering 
7. Simple Linear Iterative Clustering 
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 به کار رفته است حاضر یقدر تحق که GLCM یسمستخرج از ماتر یبافت هايیژگیو .1 جدول
 توضیحات بافتی ویژگی ردیف

 پنجره در پیکسل مقادیر میانگین میانگین 1
 تصویر در محلی بافت تغییرات تعداد کنتراست 2
 تصویر در هاپیکسل توزیع بودن تصادفی آنتروپی 3
 تصویر در هاپیکسل یکنواختی همگنی 4
 پنجره در پیکسل مقادیر میانگین حول پراکندگی واریانس 5
   تصویر یک در محلی تغییرات از خطی معیار تشابه نداشتن 6

 

  هاي خاکستري توأم گام ماتریس وقوع -2-2-2
اسـت کـه    سـطوح  تمـامی  از متمـایز  ویژگـی  یک بافت
 آرایـش  فضـایی،  توزیـع  درمـورد  مهمی اطلاعات شامل

شـود   مـی  اطراف محیط با آنها رابطۀ و سطوح ساختاري
)Mananze et al., 2020.(  تــرین  یکــی از متــداول

 GLCMرویکردهاي استخراج اطلاعات بافتی، الگـوریتم  
است که درك اساسی از تحلیل بافت و استخراج ویژگی 

و  1). هرالیـک Wang et al., 2019کنـد (  را فـراهم مـی  
 ) پیشگام ایـن روش پرکاربردنـد؛ آنهـا   1973همکاران (
 بـین  بـافتی  رابطـۀ  اختصاص با را بافت تحلیل الگوریتم
ایدۀ اصـلی ایـن روش    .کردند ایجاد تصویر، هاي پیکسل

ه سطوح خاکستري یکسان دارند و یافتن نقاطی است ک
انـد. بنـابراین    از یکدیگر قرار گرفته oو جهت  dبا فاصلۀ 

جاي یک ماتریس، چند ماتریس خـواهیم داشـت کـه     به
هریک جهـات متفـاوتی را کـه ممکـن اسـت دو نقطـه       

کنـد. ایـن    به یکدیگر داشته باشـند، مشـخص مـی    نسبت
از منزلـۀ ورودي نی ـ  روش به تصویري سطح خاکستري بـه 

، قرمز و سبز NIRدارد که ازطریق ترکیب خطی باندهاي 
  استخراج شد. GEE) در 2تصویر اصلی طبق رابطه (

Gray=(0.3 ∗ ���) + (0.59 ∗ ���) + (0.11 ∗�����)  
  )2رابطه (

  بانـد  Redبانـد فروسـرخ نزدیـک،     NIRدر این معادلـه،  
 

 

هاي  ، ویژگی1باند سبز است. در جدول  Greenقرمز و  
آمده که در تحقیـق   GLCMبافتی مستخرج از ماتریس 
  پیش رو استفاده شده است.

  هاي مورد استفاده داده -3-2
  2ـ  اي سنتینل تصاویر ماهواره -1-3-2

اي چندطیفی است که تصاویر سنجش  ماهواره 2ـ  سنتینل
طیــف مرئــی، هــاي  از دور را در ســیزده بانــد، در محــدوده

و فروسرخ مـوج کوتـاه    3، لبۀ قرمزNIR(2فروسرخ نزدیک (
)SWIR(4 متر، تهیـه   60و  20، 10، با وضوح مکانی متغیر

توجـه    ). بـا Bagherian Marzouani et al., 2014کنـد (  می
به ماهیت تحقیـق، تصـویر میانـۀ ایـن سـنجنده در سـال       

مـز،  ، با شش باند طیفی شامل باندهاي آبی، سبز، قر2019
فروسرخ نزدیک، لبۀ قرمز و فروسرخ موج کوتـاه، متناسـب   
با تقویم زراعی منطقۀ مـورد مطالعـه در نظـر گرفتـه شـد.      

ــنتینل   ــویر س ــدهاي تص ــتفاده از بان ــا اس ــین ب ، 2ـ  همچن
گیاهی تفاضلی  هاي طیفی همچون شاخص پوشش شاخص
ــال ــده ( نرم ــاك لخــت NDVI(5 )ش ــاخص خ و  BSI(6، ش

ــش ــاخص پوش ــدیل ش ــاهی تع ــاك ( گی ــدۀ خ  SAVI(7ش
 ,.Singh et al., 2016; Polykretis et alاسـتخراج شـد (  

منزلۀ ویژگـی، در   ) تا درنهَایت، مجموعۀ موارد فوق به2020
  بندي کاربري و پوشش زمین، به کار روند. فرایند طبقه

  
  
  
  
  
  
  
  

  
ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Haralick  
2. Near-Infrared 
3. Red edge 
4. Short Wave Infrared 
5. Normalized Difference Vegetation Index 
6. Bare Soil Index 
7. Soil Adjusted Ve 
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 یقتحق یانینمودار جر .2 شکل

 

  
  
  
  
  
  
  
  
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
  

  1ـ  اي سنتینل تصاویر ماهواره -2-3-2
اسـت کـه    ESA(1هاي سازمان فضایی اروپا ( از سري برنامه

 Lanariانقلاب بزرگی در فناّوري پایش زمین ایجاد کـرد ( 

et al., 2020هـاي   شامل دو مـاهواره بـه نـام    1ـ  ). سنتینل
ــۀ  1Bـ  و ســنتینل 1Aـ  ســنتینل  180اســت کــه در زاوی

هـاي   اند و ازجمله ماهواره به یکدیگر قرار گرفته درجه نسبت
متــر) محســوب  ســانتی 54/5مــوج معــادل  (طــول Cبانــد 
شود که مـدار قطبـی خورشـیدآهنگ و وضـوح مکـانی       می

برداشت بیست کیلومتر تا چهـل  متغیر، از پنج متر با عرض 
 ,.Li et alمتر با عرض برداشـت چهارصـد کیلـومتر، دارد (   

 VHو  VV). در پژوهش حاضـر، از دو پلاریزاسـیون   2021
و همچنــین  GRD2، بــا فرمــت 1ـ  تصــویر میانــۀ ســنتینل

مسـتخرج از تصـویر میانـۀ     3شاخص توان بـازپراکنش کـل  
SARدي استفاده شد.بن منزلۀ ویژگی، در فرایند طبقه ، به  

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

  ALOSمدل رقومی سطح زمین  -3-3-2
مدلی رستري اسـت   DSM( 4مدل رقومی سطح زمین (

که ارزش هر پیکسل آن، درواقع، معرف ارتفاع عـوارض  
ساخت در سطح زمین، مانند درختـان و   طبیعی و انسان

 Martha et al., 2010 .(ALOS DSMهاست ( ساختمان
یک مدل رقومی سطح زمین جهـانی بـا وضـوح مکـانی     

 JAXA(5سی متر است که مرکز تحقیقات رصد زمین (
آن را تولید کرده و امکـان دسترسـی بـه آن، در طـول     

ــال ــاي  س ــا  2006ه ــتر 2011ت ــراهم  GEE، در بس ف
  ). در ایـن مطالعـه،   Takaku et al., 2014اسـت (  شـده 

  
ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. European Space Agency  
2. Ground Range Detection 
3. Total Scattering Power 
4. Digital Surface Model 
5. Japan Aerospace Exploration Agency 
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 هاي اطلاعاتی مورد استفاده در پژوهش حاضرهاي مستخرج از تصاویر رادار و اپتیک و سایر لایهویژگی .2جدول 
 منبع فرمول توضیحات ویژگی داده

 
 1ـ سنتینل

  VVپلاریزاسیون 
  VHپلاریزاسیون 

 بازپراکنش کلتوان 

VV 
 
VH 
 
|SVV|2 + |SVH|2 

 
 
Mahdianpari et al., 
2018 

 
 
 

 2ـ سنتینل

ــرخ     ــز، فروس ــبز، قرم ــی، س ــدهاي آب بان
 نزدیک، لبۀ قرمز و فروسرخ موج کوتاه

 
شده  گیاهی تفاضلی نرمال شاخص پوشش

)NDVI( 
 

 )BSIشاخص خاك لخت (
 

شـدۀ خـاك    گیاهی تعدیل شاخص پوشش
)SAVI( 

B2, B3, B4, B8, B8A, B11 
 
 
 
 
(B8-B4)/(B8+B4) 
 
((B11+B4) – (B8+B2))/((B11+B4) + 
(B8+B2)) 
 
 (1+L)*(B8-B4)/(B8+B4+L) 

 
Sarzynski et al., 
2020 
 
 
Diek et al., 2017 
 
 
 
Jenerette et al., 2007 

ALOS 
DSM    مدل رقومی سطح زمـین جهـانیALOS 

 با قدرت تفکیک مکانی سی متر
 Takaku et al., 2014 

 
 هاي کاربري منطقۀ مورد مطالعههاي پیمایش میدانی کلاستعداد نمونه .3جدول 

 هاي پیمایش میدانی تعداد نمونه / پوششکاربري
 13 پهنۀ آبی

 156 سیب و گلابی
 33 شده ساخته
 42 ذرت

 52 سبزیجات آبی پاییزه
 6 خاك لخت
 3 مرتع

 74 چغندرقند
 14 جو دیمو گندم 
 55 جو آبی و گندم

 56 یونجه
 504 تعداد کل

 

این مـدل رقـومی سـطح زمـین کـه حـداقل و        2/2نسخۀ 
 15355و  - 1054ترتیـب   حداکثر تغییرات ارتفـاعی را بـه  

بنـدي   منزلۀ ویژگی، در فراینـد طبقـه   دهد، به متر نشان می
LULC ــار رفـــت. در جـــدول   بـــه هـــاي  ، ویژگـــی2کـ
هـاي   شده از تصـاویر رادار و اپتیـک و سـایر لایـه     استخراج

  اطلاعاتی مورد استفاده در پژوهش حاضر بیان شده است.
  
  هاي پیمایش میدانی داده -4-3-2

  بنـدي   پیمایش میـدانی کـه بـراي طبقـه      مجموعه دادۀ
  

LULC    محدودۀ مطالعاتی تحقیق حاضر بـه کـار رفتـه 
هـاي پهنـۀ آبـی، سـیب و      است، یازده کلاس با کـاربري 

  شده، ذرت، سبزیجات آبی پـاییزه، خـاك   گلابی، ساخته
جـو    و  جو دیـم، گنـدم    و  لخت، مرتع، چغندرقند، گندم

هـاي   گیـرد. تعـداد کـل نمونـه     آبی و یونجـه را دربرمـی  
ــت ــدل    برداش ــنجی م ــوزش و اعتبارس ــراي آم ــده، ب ش

نه بوده که تعداد آنهـا، بـراي   نمو 504کننده،  بندي طبقه
  آمده است. 3هر کلاس کاربري، در جدول 
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  ارزیابی صحت -3
 بیـنش  اغلـب  ابهـام،  استفاده از ماتریس با دقت، ارزیابی
 آن و دهـد  مـی  به دست بندي طبقه نتایج دربارۀ عمیقی

 LULC بنـدي  طبقـه  اهـداف  براي ارزشمند ابزاري به را
در ایـن پـژوهش، از معیارهـاي صـحت      .کنـد  می تبدیل

کلی، ضریب کاپا، صحت تولیدکننده و صحت کـاربر در   
هاي کاربري و پوشش زمـین مسـتخرج از    ارزیابی نقشه
کلی نسبت تعداد   بندي استفاده شد. صحت فرایند طبقه

شـده بـه تعـداد کـل      بنـدي  درستی طبقه هاي به پیکسل
). Mahdianpari et al., 2018هاي تصویر اسـت (  پیکسل

هـایی را کـه درسـت و غلـط      ضریب کاپا تمامی پیکسل
 ,.Darem et alکنـد (  اند، محاسـبه مـی   بندي شده طبقه

کننده احتمال نسبت دادن کـلاس   ). صحت تولید2023
بندي است؛  خاص به یک پیکسل ازطریق الگوریتم طبقه

ــراي      ــل ب ــی آن پیکس ــلاس واقع ــه ک ــرایطی ک در ش
). Mananze et al., 2020کننـده مشـخص باشـد (    تولید

بنـدي کلاسـی    صحت کاربر نیـز معـرف احتمـال طبقـه    
خاص، مطابق با همان کلاس در نقشۀ واقعیـت زمینـی   

  ).Thenkabail, 2015است (

  و بحث نتایج -4
بـر   مبتنـی  LULCبنـدي   نتایج حاصل از طبقـه  -1-4

  پایه رویکرد پیکسل
محدودۀ مطالعـاتی مسـتخرج    LULC، نقشۀ 3در شکل 

پایـه در   بـر رویکـرد پیکسـل    بندي مبتنی رایند طبقهاز ف
نشان داده شده است کـه یـازده کـلاس بـا      2019سال 

شده، ذرت،  هاي پهنۀ آبی، سیب و گلابی، ساخته کاربري
لخـت، مرتـع، چغندرقنـد،     سبزیجات آبی پاییزه، خـاك  

جـو آبـی و یونجـه را شـامل      و  جو دیـم، گنـدم    و   گندم
 LULCیب کاپـاي نقشـۀ   کلـی و ضـر    شـود. صـحت   می
بـرآورد شـد. معیارهـاي     8028/0و  %73/82ترتیـب،   به

و  4شده در شکل  کنندۀ ارائه صحت کاربر و صحت تولید
دهـد   همچنین تفسیر بصري و آماري نتـایج نشـان مـی   

بندي بیشـتر   عملکرد الگوریتم جنگل تصادفی، در طبقه
قبــول بــوده اســت.  هــاي اراضــی، نســبتاً قابــل کــاربري

هـاي پهنـۀ آبـی، سـیب و گلابـی،       هاي/ پوشـش  يکاربر
جـو دیـم بیشـترین     و  شده، چغندرقنـد و گنـدم    ساخته

%) را بـه خـود اختصـاص    90صحت تولیدکننده (بـالاي  
هـاي پهنـۀ آبـی،     هاي/ پوشش اند. همچنین کاربري داده

شده، ذرت و چغندرقند بیشترین صحت کـاربر را   ساخته
بنـدي   یی و طبقـه جملـۀ دلایـل شناسـا    اند کـه از  داشته

هـاي طیفـی و    توان به ویژگـی  ها می مطلوب این کاربري
هـا،   بازپراکنش متفاوت آنها، در مقایسه با سایر کـاربري 

حـال ایـن الگـوریتم، در شناسـایی و      اشاره داشت. بااین
ها، عملکرد مطلوبی نداشته اسـت و   تفکیک همۀ کاربري

هـاي محـدودۀ    شـود کـه در اغلـب بخـش     ملاحظه مـی 
اشـتباه   لخـت و مرتـع بـه    هاي خـاك   عاتی، کاربريمطال

اند.  بندي شده شده طبقه درزمرۀ کاربري/ پوشش ساخته
بنـدي   با استناد به ایـن نکتـه کـه موفقیـت هـر طبقـه      

بر یـادگیري ماشـین اغلـب بـه انـدازه و کیفیـت        مبتنی
)، Zou et al., 2015گـردد (  مجموعه دادۀ آموزشی بازمی

ها نیز  ي نامناسب این کاربريپذیر یکی از دلایل تفکیک
اي که تعـداد   گونه شود؛ به همین مورد در نظر گرفته می

و کـاربري   6لخـت   هاي آموزشـی کـاربري خـاك     نمونه
هــاي  رغــم قابلیــت همچنــین بــهبــوده اســت.  3مرتــع 
اي،  بندي تصاویر مـاهواره  پایه در طبقه هاي پیکسل روش

انند ابـر و  هاي مبهم، م این رویکردها در شناسایی کلاس
هاي بازتابی آنها  سایه، عملکرد ضعیفی دارند زیرا ویژگی

هـاي زمـین    ها و پوشش ممکن است مشابه سایر کاربري
ــن ــز  LULCرو در نقشــۀ  باشــد. ازای تحقیــق حاضــر نی

هـاي غربـی و    مشخص است که وجود سـایه، در بخـش  
بنـدي نادرسـت    جنوبی محـدودۀ مطالعـاتی، بـه طبقـه    

لخت و مرتع منجـر شـده اسـت و نتـایج      کاربري خاك 
) این موضوع را 2014( 1مشابه در تحقیق هیوز و هایس

شـده، بایـد در نظـر     بر موارد بیـان  کند. علاوه تصدیق می
تواننـد در بهبـود    هاي کمکی مـی  داده داشت که اگرچه

بنـدي مـؤثر باشـند، اهمیـت نسـبی آنهـا و        دقت طبقـه 
ــکل    داده ــزا و ش ــدگی اج ــاس پیچی ــی براس ــاي طیف ه
 ).Hosseiny et al., 2022شود ( انداز معین می چشم

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Hughes & Hayes 
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 2019در سال  پایه،پیکسل رویکرد با مطالعاتی محدودۀ LULC ۀنقش .3 شکل

 

  
و  لخت خاك  هايکاربري( پایهیکسلپ LULC نقشۀدر  اراضی گوناگون هايکاربري تولیدکنندۀصحت کاربر و صحت  یارهايمع .4 شکل

 )شد حذف مرتع
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 یکردبا رو LULC (ب)؛ نقشۀ 2ـ سنتینل میانۀ (الف)؛ تصویر :2019در سال  گرا،شیء یکردبا رو مطالعاتی محدودۀ LULC نقشۀ .5 شکل

 گرا شیء یکردبا رو LULC (پ)؛ نقشۀ پایهیکسلپ

  گرا بر رویکرد شیء مبتنی LULCبندي  نتایج طبقه - 4- 2
محدودۀ مطالعاتی، مسـتخرج   LULC، نقشۀ 5در شکل 

گـرا در سـال    بر رویکرد شیء بندي مبتنی از فرایند طبقه
ــا  2019 ــازده کــلاس ب ، نشــان داده شــده اســت کــه ی
شده، ذرت،  هاي پهنۀ آبی، سیب و گلابی، ساخته کاربري

لخـت، مرتـع، چغندرقنـد،      سبزیجات آبی پاییزه، خـاك 
جـــو آبـــی و یونجـــه را   و دیم،گنـــدم  و جـــو  گنـــدم 
  کلـی و ضـریب کاپـا بـراي نقشـۀ        گیرد. صـحت  دربرمی

  
  

LULC محاسبه شد کـه   8307/0و  %40/86ترتیب،  به
 LULCدر مقایسه با معیارهـاي ارزیـابی صـحت نقشـۀ     

پایه، عملکرد مطلوب رویکـرد پیشـنهادي کـاملاً     پیکسل
اسـاس معیارهـاي صـحت کـاربر و      مشهود بوده است. بر

و همچنـین   6شـکل   شـده در  صحت تولیدکننـدۀ ارائـه  
ها،  تحلیل بصري نتایج، صحت تولیدکنندۀ اغلب کاربري

لخت، مرتع، ذرت، سبزیجات  هاي خاك  غیر از کاربري به
  % بوده است. 90از  آبی پاییزه و گندم و جو آبی، بیش
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  گراشیء LULC نقشۀدر  اراضی، متفاوت هايکاربري تولیدکنندۀصحت کاربر و صحت  معیارهاي .6 شکل

 )شد حذف مرتع و لختخاك  هايکاربري(
 

  
  
  
  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

  
شـده، ذرت و   پهنۀ آبی، ساختههاي  هاي/ پوشش کاربري

چغندرقند بیشترین صحت کاربر را بـه خـود اختصـاص    
هــاي طیفــی و  تــوان ویژگــی انــد؛ دلیــل آن را مــی داده

بازپراکنش متفاوت آنها دانست که در مقایسـه بـا سـایر    
ها، با استفاده از الگوریتم جنگل تصادفی، امکـان   کاربري

داشته اسـت.   راحتی وجود بندي آنها به تشخیص و طبقه 
یونجه و سبزیجات آبی پـاییزه، بیـان     هاي دربارۀ کاربري

بنـدي آنهـا کمتـر از رویکـرد      شود کـه دقـت طبقـه    می
پایـه،   پایه بوده اسـت. بـرخلاف رویکـرد پیکسـل     پیکسل

  بنــدي و تفکیــک کــاربري گــرا در طبقــه رویکــرد شــیء
هـاي خـاك لخـت و     شده در مقایسه بـا کـاربري   ساخته
هـاي آموزشـی ایـن دو     تعـداد کـم نمونـه    رغـم   مرتع، به

ــور    ــردي درخ ــلاس، عملک ــته اســت و    ک ــه داش توج
تـوان، در   هـا را مـی   پذیري مناسب ایـن کـاربري   تفکیک

  بندي محدودۀ مطالعاتی، مشاهده کرد. نقشۀ طبقه

نتایج حاصل از تأثیر پارامتر اندازۀ سوپرپیکسل  -3-4
در دقـت   GLCMو معیارهاي بـافتی   SNICالگوریتم 

  گرا بندي شیء طبقه
ــدول  ــارامتر   4در ج ــدازۀ پ ــأثیر ان ــل از ت ــایج حاص ، نت

  و معیارهـــاي بـــافتی  SNICسوپرپیکســـل الگـــوریتم 

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

GLCM گرا آمده است. انـدازۀ   بندي شیء در دقت طبقه
تأثیر بسیاري در دقـت   SNICسوپرپیکسل در الگوریتم 

بـزرگ باشـد،     بندي دارد. اگـر ایـن انـدازه خیلـی     طبقه
از یـک کـلاس را در خـود     ممکن است یک خوشه بیش

بنـدي کـاهش یابـد.     جاي دهد و درنتیجه، دقـت طبقـه  
کوچـک باشـد،    ازسویی، اگر اندازۀ سوپرپیکسـل خیلـی   

یابد و ممکن است هـر   بندي آن کاهش می کارآیی قطعه
اي  اً حاوي چند پیکسل از یک تصویر ماهوارهخوشه صرف

شـود کـه افـزایش     ، ملاحظه می4باشد. براساس جدول 
  بنـدي منجـر   اندازۀ سوپرپیکسل به کاهش دقـت طبقـه  

 20و  15، 10، 5اي که با تعیین مقادیر  گونه شود؛ به می
و ضـریب کاپـا     کلـی  براي اندازۀ سوپرپیکسـل، صـحت   

ــه ــا     ب ــر ب ــب، براب و  %83/83، 8196/0و % 04/85ترتی
 6887/0% و 47/72و  7564/0و  02/78%، 8038/0
رو تأثیر این پارامتر در عملکـرد الگـوریتم    شود. ازاین می
هاي حاصل از ایـن بخـش    گرا مشهود است و یافته شیء

؛ Achanta & Susstrunk, 2017نیز با برخی تحقیقـات ( 
Yang et al., 2021 مطابقــت دارد. همچنــین نتــایج (

، با اعمال/ بدون اعمـال  SNICرسی عملکرد الگوریتم بر
کـارگیري   دهد به )، نشان می4(جدول  GLCMماتریس 

ــافتی در دســت  ــت   معیارهــاي ب ــه صــحت و دق ــابی ب ی
  گـرا مـؤثر بـوده اسـت.      شـیء  LULCقبـول نقشـۀ    قابل
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 گراشیء يبند طبقه دقت در GLCM یسو ماتر سوپرپیکسل اندازۀپارامتر  تأثیر از حاصل نتایج .4 جدول

 GLCM یسماتر بدون GLCM ماتریس سوپرپیکسل اندازۀ

 کاپا ضریب (%) کلیصحت کاپا ضریب (%) کلیصحت 

5 40/86 8307/0 04/83 7996/0 

10 83/83 8038/0 74/74 6931/0 

15 02/78 7564/0 89/72 6683/0 

20 47/72 6887/0 74/60 5188/0 

 

  
  
  
  

 
 
 
 
  
  
  

و اعمـال   5شود که با انـدازۀ سوپرپیکسـل    ملاحظه می
کلی و ضـریب کاپـاي    صحت ، بالاترین GLCMماتریس 

) نقشــۀ کــاربري و پوشــش زمــین 8307/0و  40/86%(
و  5حاصل شده است. ازدیگرسو، با اندازۀ سوپرپیکسـل  

کلـی و ضـریب    ، صـحت  GLCMبدون اعمال مـاتریس  
محاسبه شده اسـت و   7996/0% و 04/83ترتیب  کاپا به

شود که در شرایطی با انـدازۀ سوپرپیکسـل    ملاحظه می
یابد امـا   کاهش می LULCو دقت نقشۀ  یکسان، صحت

حال و بـدون در نظـر گـرفتن معیارهـاي بـافتی،       درعین
پایه بهتر است که  نتایج ارزیابی صحت از رویکرد پیکسل

اشـاره   LULCبندي  گرا در طبقه به برتري رویکرد شیء
کلی و ضریب کاپا نیز بـا انـدازۀ    کند. کمترین صحت  می

 GLCMاتریس و بــدون اعمــال مـ ـ  20سوپرپیکســل 
% و ضـریب  74/60کلـی برابـر بـا     برآورده شـد (صـحت   

دهــد  هــاي تحقیــق نشــان مــی ). یافتــه5188/0کاپــاي 
، بـا در  GLCMکارگیري معیارهاي بافتی مستخرج از  به

هـاي   هـاي/ پوشـش   نظر گرفتن شکل و انـدازۀ کـاربري  
هاي منطقۀ مـورد مطالعـه، در    اراضی و همچنین ویژگی

هاي متفاوت کاربري و پوشش  سپذیري بین کلا تفکیک
اي که اطلاعـات   گونه زمین نقش پررنگی داشته است؛ به

هاي بسیار ناهمگن  بندي مطلوب کاربري بافتی در طبقه
شده با آنتروپـی داخلـی    و پیچیده، مانند مناطق ساخته

بنـدي   ) و همچنین طبقهChoudhury et al., 2019بالا (
  حصـولات زراعـی،   هایی با بافت مـنظم، ماننـد م   کاربري

  

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

و  1مؤثر بوده است. نتایج این مطالعـه بـا تحقیقـات سـو    
ــاران ( ــر2008همکـ ــت دارد. 2003( 2) و دکـ ) مطابقـ

ــراین، اعمــال  عــلاوه ــه،  PCAب ــه دادۀ اولی روي مجموع
هاي کاهش ابعاد ویژگی و افـزایش   منزلۀ یکی از روش  به

هاي گوناگون و استخراج چند باند  پذیري کلاس تفکیک
معرف که شامل اطلاعات طیفی و بافتی مهم باشد، نیـز  

بر رویکرد  مبتنی LULCدر افزایش صحت و دقت نقشۀ 
ارگیري ایـن  ک گرا مؤثر بوده است؛ نتایج مطلوب به شیء
) نیز، 2019ها، مانند مطالعۀ استرامن و همکاران ( روش

  کند. آن را تصدیق می
گرا در مقایسه  با توجه به عملکرد بهتر رویکرد شیء

بندي کـاربري و پوشـش    پایه در طبقه با رویکرد پیکسل
هاي گوناگون اراضی برآورد شـد   زمین، مساحت کاربري
طبق ایـن جـدول،    آمده است. 5که نتایج آن در جدول 

 434/76کــاربري ســیب و گلابــی بــا مســاحت معــادل 
منزلۀ کاربري اصلی منطقۀ مورد مطالعه  کیلومترمربع به

دیگر کمتـرین مسـاحت کـاربري     شناسایی شد و ازسوي
کیلومترمربع، متعلق بوده  752/1نیز به کاربري ذرت، با 

  است.
  
   

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Su  
1. Dekker  
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مطالعه  مورد منطقۀ یاراض هاي يمساحت کاربر .5 جدول
  گرا شیء LULC نقشۀ براساس

  )یلومترمربع(ک مساحت  پوشش /کاربري
 545/1  آبی پهنۀ
  434/76  گلابی و سیب

  252/33  شده ساخته
  752/1  ذرت
  262/31  پاییزه آبی سبزیجات
  232/99  لخت خاك

  557/0  مرتع
  648/9  چغندرقند

  463/57  دیم جو و  گندم 
  95/58  آبی جو  و  گندم

  021/17  یونجه

  گیري  نتیجه -5
 مهم از عناصر کاربري و پوشش زمین درزمینۀ اطلاعات
 و جمعیتـی  اقتصـادي،  حـوزۀ  هـاي  سیاست گیري شکل
اسـت   جهانی و اي منطقه ملی، سطوح در محیطی زیست

)Ban et al., 2010 .(هـاي  داده گذشـته،  هـاي  دهـه  در 
 پوشـش  تغییرات و اطلاعات استخراج زمین در مشاهدۀ
داشـته   آمیزي گوناگون، کاربرد موفقیت سطوح در زمین

). هدف از پژوهش حاضر بیان Feng & Li, 2020است (
ــر الگــوریتم گــرا، مبتنــی بنــدي شــیء رویکــرد طبقــه   ب

ي هـا  ، لایهGLCM، معیارهاي بافتی SNICبندي  خوشه
اطلاعاتی متعدد و الگوریتم جنگـل تصـادفی اسـت کـه     
درپیِ تهیـۀ نقشـۀ کـاربري و پوشـش زمـین محـدودۀ       

 2ـ  اي سـنتینل  مطالعاتی، با استفاده از تصـاویر مـاهواره  
هایــت، نتــایج  در ســامانۀ گوگــل ارث انجــین اســت. درنَ

پایه مقایسه شد.  رویکرد پیشنهادي با روش رایج پیکسل
هـاي مـورد    قیق نشـان داد ویژگـی  هاي تح تحلیل یافته

هـاي طیفـی و    استفاده در رویکرد پیشـنهادي شـاخص  
بنـدي را بهبـود    دقـت طبقـه   GLCMمعیارهاي بـافتی  

حال، با توجه به اهمیت  دهد. بااین بسیار چشمگیري می
بـرداري   اي در نقشه قدرت تفکیک مکانی تصاویر ماهواره

هـایی ماننـد    کارگیري ویژگی کاربري و پوشش زمین، به
با وضـوح مکـانی سـی     ALOSمدل رقومی سطح زمین 

ر با وضوح مکانی بیست مت BSIمتر و همچنین شاخص 
تـرین عوامـل    ) از مهـم SWIRدلیل اسـتفاده از بانـد    (به

محدودکننــدۀ حصــول دقــت و صــحت بهینــه در ایــن  
هـاي ایـن پـژوهش،     شود. از دیگر یافته تحقیق بیان می

  توان به اهمیت تنظیم بهینـۀ پارامترهـاي الگـوریتم    می
 کننـدۀ  بنـدي  و همچنین الگوریتم طبقه SNICبندي  خوشه

رد. تحلیل نتایج این بخش نشان جنگل تصادفی اشاره ک
ــرد      ــرد رویک ــا، در عملک ــب آنه ــین مناس ــه تعی داد ک

بندي کاربري و پوشش زمین، تـأثیر   پیشنهادي در طبقه
گذارد. درانتها، بیـان ایـن نکتـه حـائز      شایان توجهی می

بنـدي   اهمیت است که دقت نهـایی هـر رویکـرد طبقـه    
 هــاي ورودي، کیفیــت بــودن داده بــه مناســب   مشــروط

هـاي منطقـۀ مـورد مطالعـه      هاي آموزشی و ویژگی داده
نظـر از نحـوۀ عملکـرد الگـوریتم جنگـل       است و صـرف 

، یکـی از دلایـل بـالقوۀ    LULCبنـدي   تصادفی در طبقه
لخت و مرتـع، در   هاي خاك  بندي نادرست کاربري طبقه

تواند همـین نکتـه    گرا، می پایه و شیء دو رویکرد پیکسل
هـاي آموزشـی ایـن دو     اد نمونـه باشد زیرا کیفیت و تعد

کلاسِ کاربري مناسب نبوده اسـت. بـا توجـه بـه نتـایج      
شود کـه در مطالعـات آتـی،     تحقیق حاضر، پیشنهاد می

هاي یادگیري عمیق با تنظیم بهینۀ فراپارامترهاي  روش
هاي مؤثر در  آن به کار رود و همچنین حساسیت ویژگی

  بندي تحلیل شود. بهبود فرایند طبقه
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