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 دهیچک
ابـزار   منزلـۀ  کـه بـه   کننـد یم ـ فیرا توص ـ یانسـان  يهـا  و سـکونتگاه  یمناظر فرهنگ ـ ،یعیمنابع طب ییفضا عیتوز ن،یزم يکاربر يها نقشه
اي در عـدم قطعیـت   بنـدي تصـاویر مـاهواره   هاي حاصل از طبقهبنابراین دقت نقشه ؛کندیعمل م رندگانیگمیتصم يبرا یمهم يزیربرنامه

 ریمـنظم، تصـاو   یدر منـاطق بـزرگ در مراحـل زمـان     تصـاویر  کنواختی تیفیبا توجه به کمدیریت شهري بسیار تأثیرگذار است. منظور  به
منظـور  کردن روشی بههدف اصلی از این تحقیق پیشنهاد .شوند شمرده می نیزم يکاربر يها نقشه دیتول در يضرور يسنجش از دور ورود

هـاي  است. به این منظور، ویژگی 2ـ و سنتینل 1ـ هاي سنتینلایجاد نقشۀ پوشش اراضی دقیق در مناطق شهري، با استفاده از تلفیق داده
هاي بانـد آبـی،   و ویژگی 1ـ ویر راداري سنتینل(آنتروپی، آلفا) از تصا H-αو دو پارامتر حاصل از روش تجزیۀ  VVضریب بازپراکنش راداري 

هـاي تأثیرگـذار در   منزلـۀ مؤلفـه   اسـتخراج و بـه   2ـ  از تصاویر اپتیک سـنتینل  SWIو  NDVI ،NDWI ،MNDWIهاي سبز، قرمز، شاخص
 SWIهـا، از شـاخص رطوبـت    بندي منطقۀ شهري استفاده شد. در این مطالعه، با هدف جداسازي مناطق کشـاورزي از سـایر پوشـش    طبقه

هـاي  کـار رفـت. اسـتخراج شـاخص     هاي پیچیده با توپوگرافی متفاوت بههاي ارتفاعی براي تفکیک بهینۀ کلاساستفاده شد. همچنین داده
بنـدي  قـه هاي ماشین بردار پشتیبان و جنگل تصادفی، بـراي طب بر الگوریتم تأثیرگذار از این دو مجموعه داده، در رویکردي شیءگرا مبتنی

 زمـان، در روش طـور هـم  شده از تصاویر راداري و اپتیـک بـه  هاي استخراجکارگرفتن ویژگیبه کاربري زمین ارزیابی شد. نتایج نشان داد که
، بنـدي مورد هـر دو الگـوریتم طبقـه    طور کامل در ناحیۀ مورد مطالعه استخراج کند. درهاي شیء را بهتواند ویژگیگرا، می بندي شیءطبقه

مورد روش جنگل تصـادفی کـه    بندي افزایش داشت. درزمان استفاده شد، دقت کلی طبقه طور هم هاي اپتیک و راداري بهزمانی که از داده
نسبت رویکرد تنهـا   ترتیب به%، به5و  13میزان هاي راداري و اپتیک بهها را دربر داشت، دقت کلی براي رویکرد ترکیب دادهبیشترین دقت

بنـدي، در تمـامی سـطوح،    داري در دقت طبقهاداري و تنها رویکرد ویژگی اپتیک، افزایش پیدا کرده است. همچنین اختلاف معنیویژگی ر
بنـدي  شود. نتایج نشان داد که دقـت کلـی درمـورد روش طبقـه     بندي ماشین بردار پشتیبان و جنگل تصادفی دیده میبین الگوریتم طبقه

 % بوده است.68/0و  72/0ترتیب % و ضریب کاپا به8/79و  3/83ترتیب برابر شتیبان بهجنگل تصادفی و ماشین بردار پ
 

 پشتیبان، جنگل تصادفی. بردار بر شیء، ماشین بندي مبتنی، طبقه2ـ ، سنتینل1ـ سنجش از دور، سنتینل ها:کلیدواژه
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  مقدمه -1
هـاي انسـانی تـأثیر زیـادي در سـطح زمـین دارد        فعالیت

)Jiao et al., 2012(   زمین براي نیازهایی همچـون تولیـد .
مواد غذایی، استخراج انرژي و توسعۀ مناطق شهري مورد 

؛ بنـابراین  )Jung et al., 2015(گیـرد   اسـتفاده قـرار مـی   
هـاي بیـوفیزیکی    هاي انسانی سبب تغییـر ویژگـی   فعالیت

. )Kavzoglu & Colkesen, 2009(شـود   سطح زمین مـی 
بـه   1در استفاده از کـاربري/ پوشـش اراضـی    این تغییرات

رقابت در فرایند کشـاورزي و دسترسـی محـدود منـاطق     
 ,Leeشـود (  حومه و اطراف شهرها به منابع آبی منجر می

1981; Lee et al., 2011ّهـاي سـنجش از دور و    اوري). فن
منظور نظارت  ابزار ارزشمندي به 2سیستم اطلاعات مکانی

. تصـاویر  )Li et al., 2012(بر پوشش سطح زمـین اسـت   
هـاي مشـخص، اطلاعـات فیزیکـی از      اي، در زمان ماهواره

کنند و بـا تجزیـه و تحلیـل آنهـا،      سطح زمین را ثبت می
ــتردة    ــۀ گس ــیعی از محصــولات را در مجموع ــف وس طی

 ,.Maxwell et al(کننـد   هاي کاربردي عرضـه مـی   برنامه

2016; Malenovský et al., 2012(.  
ها  اي بسیاري ازطریق ماهوارهه هه، داددر دهۀ گذشت

 ,.Niculescu et al(شـد   سنسـورهاي متعـدد اخـذ    بـا  

از سـوي آژانـس    3هـاي سـنتینل   مـاهواره  . سري)2017
ــا  ــایی اروپ ــام  4فض ــال انج ــت در ح ــاي  دادن مأموری ه

. هـدف  )Paneque-Gálvez et al., 2013(انـد   طـولانی 
برنامۀ گذاري  حمایت از سیاست اصلی مأموریت سنتینل
اسـت کـه بـا ایـن کـار،       5زیست جهانی نظارت بر محیط

کنـد   هاي جدیدي براي جامعۀ علمی فـراهم مـی   فرصت
)Petropoulos et al., 2012( راداري و  اپتیـک  . تصـاویر

، کـاربرد  بـالا  اریبس ییبا وضوح فضا ا،ه هحاصل از ماهوار
رو به رشدي در نظارت بر منـاطق شـهري، شناسـایی و    

ــورد اســتفاده داشــته اســتخراج کــارب ــد  ري اراضــی م ان
)Stromann et al., 2020    ریتصـاو ). با توجـه بـه اینکـه 

ي  طیشـرا  ریتأث تحتراداري  قـرار   دیو نـور خورش ـ  جـو
نـد و  ا ه، مورد توجه بسیاري از محققان واقع شـد رندیگ ینم

ندي عوارض شهري، بررسی ب هپتانسیل این تصاویر، در طبق
). Zhou et al., 2016; Niu et al., 2013شــده اســت (

کـه   2ـ  علاوه، دادة اپتیک حاصل از ماهوارة سـنتینل  به
داراي سیزده باند طیفی از محدودة مرئـی تـا فروسـرخ    

اي ه یندي دقیق عوارض شهري با ویژگب هاست، در طبق
). Ienco et al., 2019طیفی یکسان بسیار کارآمد است (

، در مقایسـه بـا   کارآیی استفاده از منـابع دادة گونـاگون  
داده، در تحقیقات پیشین اثبـات   بر تک اي مبتنیه شرو

که با  طوري )؛ بهDadras Javan et al., 2019شده است (
تـوان از نقـاط    ترکیب اطلاعات منابع دادة گوناگون مـی 

  نــدي و تشــخیص  ب هقــوت آنهــا بهــره بــرد و طبقـ ـ   
ــزون   ــت اف ــا دق ــهري را ب ــوارض ش ــام داد.   ع ــري انج   ت

ي هــا یژگــیو در زمینــۀ ی رااطلاعــات پتیــکا يهــا داده
کـه   یدرحـال  دربـر دارنـد؛   نیسـطح زم ـ  از شده منعکس

سـطح،   يدرمـورد زبـر   یاطلاعات يحاو راداري يها داده
 اند مصنوعی عوارض طبیعی و فیزیکی يها یژگیبافت و و

)Amarsaikhan et al., 2010.(  بنابراین بدیهی است که
اسـتفاده از ایـن دو داده   این دو داده مکمل یکدیگرند و 

در کنار یکدیگر باید ارزیابی شود تا کـارآیی ایـن گونـه    
نـدي منـاطق شـهري،    ب هترکیب اطلاعات، در دقت طبق

  مشخص شود. 
اي شــامل جداســازي  بنــدي تصــاویر مــاهواره طبقــه
  بنـدي طبقـاتی    هـاي طیفـی مشـابه و تقسـیم     مجموعه

 تصـاویر  در آنها، از لحـاظ رفتـار طیفـی یکسـان اسـت.     
بندي با توجه به ارزش عددي  اي، الگوریتم طبقه ماهواره

هر پیکسل، درمورد تعلـق آن پیکسـل بـه یـک کـلاس      
). اســتفاده از Bassa et al., 2016گیـرد (  تصـمیم مـی  

بنـدي در سـنجش از دور اغلـب در     هاي طبقـه  الگوریتم
. در واقــع، در )Breiman, 2001(سـطح پیکســل اســت  

ــ ــدي شــیب هطبق ــ ءن ــلاوه6راگ ــر داد ، ع ــ هب   اي طیفــی ه
  

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Land Use Land Cover 
2. Geographic Information System 
3. Sentinel  
4. European Space Agency (ESA) 
5. Global Monitoring for Environmental Security 
6. Object-Based Image Analysis 
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اي مربوط به شکل، بافـت و مقیـاس نیـز بهـره     ه هاز داد
ــرده مــ ود. در ایــن زمینــه، بســیاري از محققــان  شــ یب

بــر پیکســل و شــیءگرا را بــا هــدف  اي مبتنــیهــ شرو
اند و برتـري   ي، مقایسه کردها هندي تصاویر ماهوارب هطبق

نـد. اگرچـه   ا هبر شـیء را بـه اثبـات رسـاند     روش مبتنی
بــا موفقیــت در  1بــر پیکســل ي مبتنــیهــا بنــدي طبقــه
بندي مناطق شهري استفاده شد، محققان بسیاري  طبقه

توانـد نتـایج    بنـدي شـیءگرا مـی    ند که طبقها هنشان داد
 ,Cloude & Pottierتري داشته باشد ( بندي دقیق طبقه

1997; Congalton, 19912009و همکـاران (  2). چن ،(
را و گ ـ ءي شـی اه ـ شندي مناطق شهري، از روب هدر طبق
اي ه ـ شبنا بهـره بردنـد و نشـان دادنـد کـه رو     م لپیکس
ا ه ـ هدلیل داشتن اشیاي معنادار، در تفکیک جاد را، بهگ ءشی

ننـد. در تحقیقـی دیگـر    ک یا بهتـر عمـل م ـ  ه ـ ناز ساختما
ندي کاربري اراضـی،  ب ه)، براي طبق2008( 3رحمان و ساها

کـه روش  این دو تکنیک را مقایسه کردند. نتایج نشـان داد  
درصدي، دقت کاپاي بیشـتري در   گرا، با افزایش هفتء یش

مبنا دارد؛ وجود نویزها هم به کـاهش   قیاس با روش پیکسل
را گ ـ ءاي شـی ه ـ ششـود کـه رو   ندي منجر میب هدقت طبق

  ند.ا هخوبی بر این محدودیت غلبه کرد به
هـاي اخیـر،    ، در سـال 4هاي یادگیري ماشین الگوریتم

بندي پوشـش اراضـی بـه     یشان در طبقهها دلیل توانایی به
ناپــذیر مطالعــات ســنجش از دور تبــدیل  بخــش جــدایی

؛ )Furtado et al., 2016; Frohn et al., 2011(انـد   شـده 
 ،نیزمــ يکـاربر  يهــا نقشـه  دیــتول يبـرا کــه  اي گونـه  بـه 

و اســتفاده  جــادیا يمتعــدد  يبنــد طبقــهاي هــ مالگــوریت
 ،يورود يهـا  بـا داده  عملکرد آنهااحتمال دارد اند اما  شده
متفـاوت باشـد.    یط ـیمح طیکلاس مرجـع و شـرا   فیتعر

 یخاص ـ ییایجغراف ۀمنطق درموردکه  يا کننده يبند طبقه
 يا منطقـه  درمـورد  ،ممکـن اسـت   مطلـوب دارد  عملکرد

 5، هکمننمونه ي. براچنین عملکردي نداشته باشد ،گرید
، ML(6حداکثر احتمـال (  يبند طبقه )2017( و همکاران

ــم ــت  نیاشـ ــردار پشـ ــت  روشو  SVM(7( بانیبـ درخـ
 MLکـه   ندافتیو در ندکرد سهیرا در غنا مقا یريگ میتصم

ــاتیدر آن تنظ ــر ،م ــت نیبهت ــرد را داش از . ه اســتعملک

دقت ) Yesuph & Dagnew, 2019اي ( در مطالعه سویی،
هـایی   پژوهش و از دیگرسو، گزارش شده است ML يبالا

)Karan & Samadder, 2018; Talukdar et al., 2020( 
بهتـر   RF(8( یتصـادف  يها جنگل ای SVM دهد ینشان م

 يهـا  داده ۀکه مجموع یزمان ژهیو به ؛کند یعمل م MLاز 
کـاهش   يبرا ،نیچندگانه وجود داشته باشد. بنابرا يورود
 يها کننده يبند طبقه تیاستفاده از مز ،يبند طبقه يخطا

 يبـردار  بهتـر نقشـه   جیبه نتـا  یابیدست منظور به گوناگون
  است. دیمف

تفادة س ـبا توجه به تحقیقـات پیشـین در محـدودیت ا   
 یهـدف اصـل  اي راداري و چنـدطیفی،  ه یهمزمان از ویژگ

 مـورد  و با وضوح بالا یاراض يکاربر ۀنقش جادیمطالعه ا نیا
بـا اسـتفاده از    شـهري، نـاهمگن   طیمح ـ کی ـ ياعتماد برا

خـاص   اهداف اصلی واست.  2ـ  سنتیلو  1ـ  سنتینل ریتصاو
یل ادغـام  س ـی پتانس ـ) برر1 :این تحقیـق عبـارت اسـت از   

منظـور ایجـاد نقشـۀ     اي راداري و چنـدطیفی بـه  ه ـ یویژگ
ۀ عملکــرد دو ســ) ارزیــابی و مقای2کــاربري بــا دقــت بــالا؛ 

جنگل  ندي پرکاربرد ماشین بردار پشتیبان وب هالگوریتم طبق
  ادة ورودي.تصادفی، با درنظرگرفتن رویکردهاي متفاوت د

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

شـهر اسـت. ایـن     منطقۀ مورد مطالعه شهرستان اسـلام 
غـرب اسـتان تهـران قـرار دارد و از      شهرستان در جنوب

شرق و جنوب به شهر ري، از غرب بـه ربـاط کـریم و از    
شـود. ایـن منطقـه     غرب به شـهریار محـدود مـی    شمال

کیلومترمربـع دارد و بـین طـول     195وسعتی در حدود 
 33' 57"غرافیـایی  و عرض ج 51° 15' 00"جغرافیایی 

  قرار گرفته است. °35
ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Pixel-Based Classifications 
2. Chen  
3. Rahman & Saha 
4 Machine Learning Algorithms 
5. Hackman  
6. Maximum Likelihood 
7. Support Vector Machine 
8. Random Forest 
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  ها داده -2-2
 ايه ـ هعارض ـ یف ـیبا توجه به انعکـاس ط  قیتحق نیدر ا

ــاگون ــهر  گون ــاطق ش ــدط ریاز تصــاو ي،در من  یفیچن
و  یمکان کیکفتوان ت ياستفاده شد که دارا 2ـ  نلیسنت
ــراد ــالا یکیومتری ــرااســت ییب ــهیبه ةاســتفاد ي. ب از  ن

و  یف ـیشـکاف ط  جـاد یمنظـور ا  بـه  یفیچنـدط  يباندها
 ،زی ـن شـتر یب زیبـا تمـا   ارضعـو  یبرخ ـ دنیکشریتصو به

است که اغلب با اسـتفاده   کار رفته به یفیط ايه صشاخ
 کی ـ يانعکـاس بـرا   نیو کمتـر  نیشـتر یبا ب ياز باندها

 اپتیـک  يهـا  دادهدر واقـع،   .وندش ـ یعارضه اسـتفاده م ـ 
 شـده  ي منعکسها یژگیاطلاعات مربوط به و دربردارندة

ـ  نلیسـنت راداري  يها که داده یدرحالاند؛  نیسطح زم از
 فیزیکـی  يهـا  یژگیسطح و و يدرمورد زبر یاطلاعات 1

بنـابراین   شـوند.  را شامل می عوارض طبیعی و مصنوعی
بدیهی است کـه ایـن دو داده مکمـل یکدیگرنـد و لازم     
است استفاده از ایـن دو داده در کنـار یکـدیگر ارزیـابی     
شود تا کـارآیی ایـن گونـه ترکیـب اطلاعـات، در دقـت       

  نــدي منــاطق شــهري، مشــخص شــود. در ایــن ب هطبقــ
  

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

بنــدي در  هــاي طبقــه منظــور تهیــۀ نقشــه مطالعــه، بــه
و  1ـ  اي سنتینل هاي ماهواره هاي مشخص، از داده زمان

در تـاریخ   1ـ  استفاده شد. تصـویر سـنتینل   2ـ  سنتینل
تـوان آن را از   دست آمـد کـه مـی    به 2018یازدهم اوت 

 بـارگیري  رایگـان  سایت سازمان فضایی اتحادیۀ اروپا بـه 
 VVدو پلاریزاسـیون   1ـ  ندة سنتینلکرد. تصاویر سنج

تهیـه   (IW)سنجی راداري  روش تداخل دارند و به VHو 
بندي استفاده از این  شوند. بهترین گزینه براي طبقه می

نوع تصاویر اسـت زیـرا قـدرت امـواج برگشـتی شـایان       
). تصـاویر ایـن   Holobâcă et al., 2019توجهی دارنـد ( 

ــت    ــه فرم ــنجنده در س ــه  GRDو  OCN ،SLCس ارائ
و  SLCشود که در این تحقیق، از تصاویر بـا فرمـت    می

GRD .استفاده شد  
اي چندطیفی بـا سـیزده بانـد     سنجنده 2ـ  سنتینل

نـانومتر) اسـت کـه     2190تـا   443هاي  (بین طول موج
چهار باند مرئی و فروسـرخ نزدیـک بـا قـدرت تفکیـک      

قرمـز بـا    مکانی ده متر، شش باند فروسرخ کوتـاه و لبـه  

 
)؛ b)؛ موقعیت منطقۀ مورد مطالعه در استان تهران (a: موقعیت منطقۀ مورد مطالعه در ایران (. نماي کلی منطقۀ مورد مطالعه1شکل 

 )c(موقعیت منطقۀ مورد مطالعه 
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ت تفکیک مکانی بیسـت متـر و سـه بانـد تصـحیح      قدر
اتمسفري با توان تفکیک مکانی شصت متر دارد. پهناي 

کیلومتر است. مـدار   290باند تصویربرداري این ماهواره 
این ماهواره خورشیدآهنگ و قطبـی اسـت و در ارتفـاع    

کیلومتري قرار دارد. منطقۀ زیر پوشش این ماهواره 786
درجۀ جنـوبی را دربـر    56ا درجۀ شمالی ت 84از عرض 

شده براي این ماهواره  گیرد. عمر مفید در نظر گرفته می
هفت سال اسـت. تصـویر مـورد نظـر در شـانزدهم اوت      

ــه 2018 ــین داده ب ــاعی  دســت آمــده؛ همچن هــاي ارتف
بـا تـوان    ALOSکاررفته در این تحقیـق از سـنجندة    به

روش  تفکیــک ســی متــر دریافــت شــده اســت کــه بــه 
  اند. راداري تهیه شده سنجی تداخل

  ها  پردازش پیش -2-3
منظـور   شـده، بـه   در این پژوهش، با توجه به اهداف بیان

اي راداري و هــ هزمــان از پتانســیل داد  اســتفادة هــم 
اسـتفاده   2ـ  و سنتینل 1ـ  چندطیفی از تصاویر سنتینل

شده است. مشخصات این دو سنجنده و تـاریخ دریافـت   
  ست.آمده ا 1ا در جدول ه هداد
  

  هاي هندسی تصاویر راداري اعوجاج -2-3-1
هاي شـدید   دلیل هندسۀ پهلونگر، تصاویر راداري اعوجاج به

هـاي هندسـی کـه     هندسی و رادیومتریکی دارنـد. اعوجـاج  
 دهنــد، تغییــر علــت تغییــرات ارتفــاعی زمــین رخ مــی بــه

  گیرند. می را دربر 4و وارونگی 3شدگی ، کوتاه2، سایه1مقیاس
گیـري   جاي اندازه هاي رادار، به مقیاس: سنجندهتغییر 

فاصلۀ افقی در راسـتاي زمینـی، فاصـله تـا عارضـه را در      
کند؛ بنابراین از برد دور تا برد  گیري می راستاي برد اندازه

  شوند. تر می نزدیک، عوارض روي تصویر فشرده
علــت  ســایه: در منــاطقی کــه بخشــی از زمــین بــه 

پوشـیده اسـت، مـوج رادار    توپوگرافی، از دید سـنجنده  
رو  پراکنش زمین را ثبت کند؛ ازاین تواند مقادیر پس نمی

  تصویر عارضه در این مناطق، سیاه است.
شدگی: سنجندة رادار فاصله را در راستاي بـرد   کوتاه

گیـري،   دلیل این نـوع هندسـۀ انـدازه    گیرد. به می  اندازه
ۀ شـوند. بیشـین   دار در تصویر فشرده می هاي شیب بخش

دهد کـه مـوج رادار تقریبـاً     فشردگی در مناطقی رخ می
عمود بر شیب باشد. منـاطقی کـه دچـار ایـن اعوجـاج      

  شوند. صورت خیلی روشن تصویر می اند به شده
  

   

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Scale Distortion 
2. Shadow 
3. Forshortening 
4. Layover 

 اي منطقۀ مورد مطالعه. مشخصات تصاویر ماهواره1جدول 
 رزولوشن(متر) اطلاعات باند تاریخ گرفتن تصویر نوع سنسور نام سنسور
 10 نانومتر) 490آبی ( 16/8/2018 نوري 2-سنتینل
 10 نانومتر) 560سبز (   
 10 نانومتر) 665قرمز (   
 10 نانومتر) 842فروسرخ نزدیک (   
 20 نانومتر) 1610فروسرخ کوتاه (   
 VV + VH 20*5 11/8/2018 رادار Cباند  1ـ لسنتین

 DEM 30 2015 رادار Cباند  ALOSدادة ارتفاعی 
 



  حسینی و همکاران رضا شاه

  رانیا GISسنجش از دور و 
  1401پاییز  ¡شماره سوم  ¡ چهاردهمسال 

110 

وارونگی: اگر موج رادار پـیش از رسـیدن بـه پـایین     
صـورت   یک شیب، به بالاي یک شیب برسـد، شـیب بـه   

شـود. منـاطقی کـه در تصـویر دچـار       وارونه تصویر مـی 
صورت خیلی روشـن تصـویر    اند به اعوجاج وارونگی شده

 ). Toutin, 2004شوند ( می

  اعوجاج رادیومتریک -2-3-2
هـاي رادیـومتریکی در    یکی دیگر از اعوجاج 1يا هنویز لک

دلیـل تـداخل امـواج     ي بـه ا هتصاویر رادار است. نویز لک ـ
آیـد. تـداخل    وجـود مـی   شده از سطح زمین بـه  پراکنش

تـر یـا    شود که سـیگنال بازگشـتی قـوي    امواج باعث می
هاي روشن یا تیره پدیـد   تر شود؛ در نتیجه، نقطه ضعیف
دهـد و   صویر را کاهش مـی آید. این اعوجاج کیفیت ت می

ي، از ا هکند. بـراي کـاهش نـویز لک ـ    تفسیر را دشوار می
گیرنـد و آن را یـک    چند پیکسل همسایه میـانگین مـی  

هـاي مکـانی    کنند. با اعمـال فیلتـر   پیکسل محسوب می
توان اثر این نـوع از نـویز را کـاهش     روي تصویر نیز، می

صـاویر  ). فلوچارت تصـحیح ت Rastner et al., 2014داد (
  آمده است. 2راداري در شکل 

جاکه منطقۀ مورد مطالعه فقـط شـامل بخـش     ازآن
شود، لازم شد براي کـاهش حجـم    کوچکی از تصویر می

تصویر و نیز افزایش سرعت پردازش، منطقۀ مـورد نظـر   
اي،  منظور آنالیزهـاي مقایسـه   را برش دهیم و سپس، به

شـود پیکسـل    تصاویر را کالیبره کنیم. این کار باعث می
گشــت مــوج رادار از ســطح تصــاویر مســتقیماً مقــدار بر

. )Rogan et al. 2008(کننـده را نشـان دهـد     مـنعکس 
رو که رادار روزنۀ مصنوعی سیسـتمی فعـال اسـت،     ازآن

اي در آن وجـود دارد. در ایـن مـورد، از فیلتـر      نویز لکه
Refind Lee  استفاده شده اسـت تـا    7*7با ابعاد پنجرة

اي ه شه بخرا حذف کند. این کار تصویر را ب  يا هنویز لک
کند و پس از اعمـال فیلتـر روي    تري تقسیم می کوچک

کند تا تصـویر   را با یکدیگر ادغام می هریک از آنها، نتایج
 2به سیگمانات DNنهایی حاصل شود. گام بعدي تبدیل 
  دست آمد. است که با استفاده از رابطۀ زیر به

 2

| |i

i

DN
A

 o )1( رابطه              

 
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Speckle 
2. Sigma0 

 
 1ـ ماهوارة سنتینل SARپردازش تصویر . مراحل پیش2شکل 
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 VHو  VVهـاي   این مرحله روي تصاویر در پلاریـزه 
یـک ثابـت کالیبراسـیون     ��حال کـه   انجام شد؛ درعین

ــزه 1ـ  مطلــق اســت. چــون تصــاویر ســنتینل   1دوپلاری
اسـتفاده شـده اسـت. ایـن کـار       H-α 2هستند، از تجزیۀ

و مشتقات آلفـا   3آورد که آنتروپی امکان آن را فراهم می
ها استخراج شـوند. ایـن نکتـه در معـادلات زیـر       از داده

 نشان داده شده است.
 

  )2(رابطه 
2

2
1

logi i
i

H P P


   

  )3رابطه (
2

1
1

1

cos (| |)i i
i

P u 



   
  

شود که  محسوب می 4 احتمال تابع شبه �Pجا،  در این
  با استفاده از مقادیر ویژه تعریف شده است.

در ســطح دو کــه تصــحیحات  2ـ  تصــویر ســنتینل
(آبـی)،   2هاي  ند دریافت شد؛ سپس باندا هاتمسفري شد

(فروسرخ  11(فروسرخ نزدیک) و  8(قرمز)،  4(سبز)،  3
کوتاه) به قدرت تفکیک مکـانی ده متـر تبـدیل شـدند.     

هـایی کـه براسـاس بانـدهاي مرئـی و فروسـرخ        شاخص
  است. MNDWIو NDVI ، NDWIاستفاده شده 

 

NIR  )4( رابطه RED
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ــت    ــاخص رطوب ــق از ش ــن تحقی در  SAGA5در ای

منظـور کمـک بـه تشـخیص و      بنـدي، بـه   فرایند طبقـه 
هاي گوناگون در تصویر، اسـتفاده شـد    جداسازي کلاس

)et al., 2002 Boehner .(شـــاخص  ۀروش محاســـب
 SAGAمخصـوص   رشـدي دارد، رواج رو به که  رطوبت

GIS  شــده از  تخراجســشــیب ا ساســبراو اســتDEM 
رطوبـت   انسی ـوار شود. این شاخص به میسمنطقه محا
تـوان   برطبق این ویژگی، میدهد که  یم حیخاك را توض

در  .هاي کشـاورزي حومـۀ شـهر را تشـخیص داد     زمین
اي ه ـ یویژگ ـ، VVنهایت، با استفاده از تصـویر پلاریـزة   

اي ه ـ ص، باند آبی، سبز، قرمز، شاخH-αحاصل از تجزیۀ 
NDVI ،NDWI ،MNDWI، SWI  و دادة ارتفـــــــاعی

ــه ــۀ ورودي الگــوریت مکعــب داده ایجــاد و ب ــ ممنزل اي ه
  ندي در نظر گرفته شدند.ب هطبق

  روش پیشنهادي -2-4
منظور ایجـاد نقشـۀ کـاربري، پـس از      در این تحقیق به

بنـدي   تصاویر با الگوریتم قطعـه ا، ابتدا ه هسازي داد آماده
به اشیاي متفاوت تقسیم شدند.  6شیءگراي چندمقیاسه

ــه ــه ب ــال آن، طبق ــه دنب ــدي نمون ــتفاده از   بن ــا اس ــا ب ه
هاي ماشین بردار پشتیبان و جنگـل تصـادفی،    الگوریتم

اي نوري، راداري و ه هدرمورد سه ترکیب داده شامل داد
 3د. در شـکل  اي نوري و راداري انجـام ش ـ ه هتلفیق داد

بندي پوشش اراضی، بـا اسـتفاده از    راهکار اجرایی طبقه
ــا روش  2ـ  و ســنتینل 1ـ  هــاي ســنتینل تلفیــق داده ب

هاي ماشین بـردار    مبر الگوریت گرا مبتنی بندي شیء طبقه
  پشتیبان و جنگل تصادفی، نمایش داده شده است.

هــا و محاســبۀ  در بخــش داده، شــیوة تصــحیح داده
تفصیل توضـیح   متناظر با هر منبع داده را بههاي  ویژگی

ــدي، طبقــه  ــم. در بخــش بع بنــدي شــیءگرا و دو  دادی
الگــوریتم ماشــین بــردار پشــتیبان، جنگــل تصــادفی و  

هـا را   منظور ارزیابی دقـت ایـن روش   پارامترهاي مهم به
  دهیم. شرح می

  
ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Dual-Polarized 
2. Decomposition 
3. Entropy 
4. Pseudo Probabilitie 
5. SAGA Wetness Index (SWI) 
6. Multi Resolution Image Segmentation 
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  بندي شیءگرا طبقه -2-4-1
را ســه مرحلــه دارد: گــ ءنــدي شــیب هطــورکلی طبقــ بــه
) ارزیـابی دقـت   3ندي؛ ب ه) طبق2ندي تصویر؛ ب هقطع )1

نــدي تصــاویر، از روش ب همنظــور قطعــ نــدي. بــهب هطبقــ
قیاسه استفاده شـده اسـت. ایـن روش    م دندي چنب هقطع
منزلۀ تکنیک ادغام نواحی از پـایین بـه بـالا شـناخته      به
هـاي مقیـاس، رنـگ و شـکل در      ود کـه از ویژگـی  ش یم

 ,.Darwish et al( بـرد  تعریف معیار همگنـی بهـره مـی   

)؛ به این صورت که در مراحل اولیه، با اسـتفاده از  2003
انـدازة یـک پیکسـل     اشیاي کوچک، تصویر با ابعادي بـه 

منفرد آغـاز شـده و سـپس در مراحـل بعـدي، اشـیاي       
تـر بـا    شـیء بـزرگ   منظـور تولیـد   تر به تصویري کوچک
یابـد   وند. این ادغام تا زمانی ادامه میش ییکدیگر ادغام م

که مقدار میانگین معیار همگنی در اشـیا کمینـه شـود    
)Mehravar et al., 2022بندي  خاص براي قطعه طور ). به  

  

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

تصویر در این تحقیق، فقط از بانـدهاي آبـی، سـبز، قرمـز،     
استفاده شده است که در انتهـا،   NDVIفروسرخ و شاخص 

اي آموزشـی،  ه همنزلۀ داد اي تولیدشده، بهه هبخشی از قطع
  وند.ش یشده داده م ندي نظارتب هبه الگوریتم طبق

 الگوریتم ماشین بردار پشتیبان -2-4-2
شـدة   بندي نظارت ن روش طبقههاي بردار پشتیبا ماشین

 Li(غیرپارامتریکی برمبناي نظریۀ یادگیري آماري است 

et al., 2012(   و در حالتی که دو کلاس یا بیشـتر از آن
وجــود داشــته باشــد، کــاربرد دارنــد. تعــدادي از نقــاط 

گیـري   آموزشی که کمتـرین فاصـله را تـا مـرز تصـمیم     
ي  اي بـراي تعریـف مرزهـا    توانند زیرمجموعـه  دارند، می
منزلۀ پشتیبان در نظـر گرفتـه شـوند     گیري و به تصمیم

)Lindquist & Annunzio 2016( بنـدي نهـایی    بقهو ط

 
 بندي تصاویر راداري و نوري . روند اجرایی تحقیق در طبقه3شکل 
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هـاي   کننـده  بنـدي  با استفاده از ادغـام اطلاعـات طبقـه   
  .)Maxwell et al., 2016(شود  باینري انجام می

الگــوریتمی اســت کــه بــا  SVMدر تعریــف ســاده، 
هـــاي  اي جداکننـــده روي داده اســـتفاده از ابرصـــفحه

شود و دو کلاس خاص از هم جـدا و   آموزشی تعریف می
ــی  ــخص م ــوند  مش ــه )Thompson, 1996(ش . ازجمل

هاي ماشـین بـردار پشـتیبان، توانـایی غلبـه بـر        قابلیت
هاي آموزشی است. در ایـن   مشکل توزیع غیرخطی داده

هـا بـه فضـایی در     حالت، با استفاده از توابع کرنـل، داده 
پذیري بهتـر   یابند که در آن تفکیک بعد بالاتر انتقال می

شـود.   یگیرد و ابرصفحۀ جداکننده تعیین م ـ صورت می
در سنجش از دور کـاربردي، کرنـل تـابع پایـۀ شـعاعی      

، از نظـر کـارآیی و زمـان پـردازش، مناسـب بـا       1گوسی
. تابع کرنل پایۀ شـعاعی  )Xie et al., 2015(ارزش است 
  صورت زیر تعریف شده است: گوسی به

  

  )7رابطه (   2| |, exp ig x x
ik x x   

  

ی بـا     سـازي و بـرآورد مشخصـه    براي مدل هـاي کمـ
و کرنل تابع پایۀ شعاعی، انتخاب  SVMاستفاده از مدل 

لازم است. هـر دوي ایـن پارامترهـا     ∁و  γمقدار پارامتر 
ــازة توزیــع داده ــه ب ــک مســئلۀ  هــا وابســته ب ــد و از ی ان

اند. روش معمول  بندي دیگر متفاوت بندي به طبقه طبقه
اسـتفاده از شـبکۀ    ∁و  γسب پارامتر انتخاب مقادیر منا

  وجوي دوبعدي است. جست

  الگوریتم جنگل تصادفی -2-4-3
ــی از    ــل تصــادفی یک ــوریتم جنگ ــر، الگ ــال حاض در ح

 & Zhang(هـاي یـادگیري اسـت     پایدارترین الگـوریتم 

Xie, 2013(هـاي یـادگیري    . این الگوریتم یکی از روش
هـاي   درخـت اي از  بر دسته ماشین غیرپارامتریک مبتنی

هاي تصمیم بسیاري در روش  یري است. درختگ متصمی
RF نشده، بـا   بندي یابند. پیکسل یا پدیدة طبقه رشد می

هاي همراه خود، در یک کلاس گنجانده  توجه به ویژگی
درخـت   Xشود. این کار با عبوردادن پیکسل از میان  می

کـه تعلـق پیکسـل بـه      اي گونه شود؛ به تصمیم انجام می
تعداد کلاس) میان درخت تصـمیم   Yها ( کلاس یکی از

شــود و هــر درخــت رأي خــود را  بــه رأي گذاشــته مــی
کنـد.   درمورد گنجاندن پیکسل در یک کلاس، اعلام می

شــده را بــه کلاســی  جنگــل پیکســل بــه رأي گذاشــته
دهـد کـه داراي بیشـترین رأي درختـان      اختصاص مـی 

از  صورت منفرد گیري به هاي تصمیم جنگل باشد. درخت
مجموعه نمونۀ آموزشی (مجموعۀ آموزشی کیسه) رشد 

گیري بـا جـایگزینی، دوسـوم از     بار نمونه Nکنند. با  می
هـاي اصـلی بـراي آمـوزش یـک درخـت        مجموعۀ داده
هاي  ها در مجموعۀ داده تعداد نمونه Nشود.  استفاده می

صورت و از راه  ). بدینMoradi et al., 2021اصلی است (
هـا در   مانـدة داده  سوم باقی جایگزینی، یک گیري با نمونه

آموزش درخت دخالت نخواهند داشت و از کیسـه کنـار   
سـنجی درونـی الگـوریتم     شوند تا براي دقت گذاشته می

هـاي بسـیار    درمـورد مجموعـه   RFکار روند. کـارآیی   به
تـوان آن را در   رو مـی  بزرگ به اثبات رسیده است؛ ازاین

 ;Xu, 2006ي استفاده کرد (ا ندي تصاویر ماهوارهب هطبق

Senf et al., 2012.(  

  معیارهاي ارزیابی دقت -2-4-4
ــاخص ــک از ش ــا   هری ــاتریس خط ــتخرج از م ــاي مس ه

رو در مقایسـۀ   دهـد؛ ازایـن   اطلاعات متفاوتی ارائـه مـی  
کننـده   ها، با توجـه بـه هـدف اسـتفاده     عملکرد الگوریتم

در  توان چندین شاخص را مد نظر قرار داد. بنـابراین  می
، PA(2هـاي دقـت تولیدکننـده (    مطالعۀ حاضر، شاخص

، دقت کلـی و ضـریب کاپـا محاسـبه     UA(3دقت کاربر (
نمـار، بـراي بررسـی     آزمـون مـک   Sشد. همچنین آمارة 

کـار   معناداربودن اختلاف عملکرد بـین دو الگـوریتم بـه   
  رفت.

  
ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Radial Base Function RBF  
2. Producer's Accuracy 
3. User's Accuracy 
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دقت کلی از جمع عناصر قطر اصلی مـاتریس خطـا   
آید. دقت کلی  دست می ها به بر تعداد کل پیکسل تقسیم
بنـدي انجـام    بندي که بیانگر میزان اعتبـار طبقـه   طبقه

یر شده از تصاو هاي کاربري استخراج شده است، در نقشه
% باشـد کـه مقـدار مناسـب     85اي باید بـیش از   ماهواره

  ندي را بیان کند.ب هبراي طبق
اي اسـت کـه    تحلیل کاپا روش چندمتغیرة گسسـته 

شـود. نتیجـۀ تحلیـل کاپـا      در ارزیابی دقت استفاده می
نـام دارد. ایـن    KHATتخمینی از کاپا است کـه آمـارة   

دقت است  آماره یکی از معیارهاي متداول ارزیابی میزان
)Shitole et al., 2015(  آمـارة .KHAT    بـراي مـاتریس

 شود: صورت زیر محاسبه می خطا به
  

Kappa  )8رابطه ( =  � ∑ ����∑ �����������������∑ ���������� ∙ 100   
  

ــه در آن  ــا،   qک ــاتریس خط ــطر در م ــداد س ــداد  niiتع تع
ترتیب مجمـوع   به nCiو  i ،nRiو ستون  iمشاهدات در سطر 

  تعداد کل مشاهدات است. nامُ و iامُ و ستون iسطر 
دقت تولیدکننده و دقت کـاربر دو شـاخص معمـول    

بندي تصویر است. بنا بـه تعریـف،    در ارزیابی دقت طبقه
دادن کـلاس خـاص بـه     دقت تولیدکننده احتمال نسبت

بنـدي اسـت؛ در    قـه یک پیکسل از سـوي الگـوریتم طب  
شرایطی که کلاس واقعی آن پیکسل براي تولیدکننـده  
مشخص باشد. این شاخص از تقسیم عنصر قطـري هـر   
کلاس در ماتریس خطا به مجموع مقادیر ستون همـان  

آیــد. دقــت کــاربر نیــز احتمــال  دســت مــی کــلاس بــه
بندي کلاسی خاص، مطـابق بـا همـان کـلاس در      طبقه

کند و در ماتریس خطـا   ان مینقشۀ واقعیت زمینی را بی
براي هر کلاس، ازطریـق تقسـیم عناصـر سـطر همـان      

  شود.   کلاس حاصل می
، )Sonobe et al., 2014(نمـار را دیتـریچ    آزمون مـک 

بنـدي،   براي بررسی اختلاف معنادار میان دو روش طبقـه 
. ایــن آزمــون )Taşdemir et al., 2012(پیشــنهاد کــرد 

تواند اختلاف معنادار آماري میان دو مـاتریس خطـاي    می
عبارتی  بندي را تعیین کند؛ به حاصل از دو الگوریتم طبقه

در قیـاس بـا روش    RFتوانـد بهتربـودن روش    دیگر، مـی 

SVM      را از لحاظ معناداري آمـاري، اثبـات کنـد. آزمـون
اسـتوار اسـت کـه     x2نمار برپایۀ آزمون کـاي اسـکور    مک
  توان، با استفاده از معادلۀ زیر، آن را محاسبه کرد: می

  

��  )9رابطه ( =  (�������)�(�������)� 
  

ــن ــه  در ایـ ــۀ نمونـ ــا مجموعـ ــا  جـ ــا بـ  f22و  f12هـ
ــب ــی  برچس ــذاري م ــه  گ ــه ب ــوند ک ــداد   ش ــب، تع ترتی

بنـدي   درسـتی طبقـه   بـه  1انـد کـه در مـدل     هایی نمونه
اند  هایی چنین نیست و تعداد نمونه 2اند اما با مدل  شده

. 1اند نه با مدل  بندي شده درستی طبقه به 2که با مدل 
با فرض صفر این آزمون، دو الگوریتم باید میزان خطاي 

 ).f12=f21اشند (یکسانی داشته ب

  نتایج و بحث -3
اي ه ـ ءندي تصویر و تولید شیب هدر پژوهش حاضر، قطع

تصویري براساس معیار همگنی در رنگ و شـکل انجـام   
ندي تصاویر با پارامترهـاي مقیـاس متفـاوت    ب هشد. قطع

انتخاب شد.  180صورت گرفت و مقیاس بهینه با مقدار 
ترتیـب   بـه درمورد ضریب شکل و ضریب فشردگی نیـز،  

در نظر گرفته شد. شایان ذکـر اسـت    3/0و  6/0مقادیر 
 1فزار ایکوگنیشنا  ندي تصاویر، از نرمب همنظور قطع که به

ندي تصویر در ب هاستفاده شده است. نتایج حاصل از قطع
  نمایش داده شده است. 4شکل 

نمونه براي کـلاس   236بندي،  پیش از فرایند طبقه
نمونـه   184کـلاس جـاده،    نمونه براي 525ساختمان، 

نمونـه بـراي کـلاس     270براي کلاس زمین کشاورزي، 
نمونه براي کلاس درخت استخراج شد.  89زمین بایر و 
ــوع  ــه،  1304از مجم ــوزش   900نمون ــراي آم ــه ب نمون

ها انتخاب شد. طبق روش پیشنهادي،  بندي کلاس طبقه
سازي داده با سه رویکرد متفـاوت، دو روش   پس از آماده

هـاي   ین بردار پشتیبان و جنگل تصادفی بـر حالـت  ماش
و  5هـاي   گوناگون داده اعمال شد که نتایج آن در شکل

آمـده اسـت و در بخـش بعـدي، نتـایج را       2و جدول  6
  مفصلاً تجزیه و تحلیل خواهیم کرد.

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. eCognition  
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 RGBتصویر  NDVIتصویر  بندي تصویر قطعه

   

   
 از منطقۀ مورد مطالعه بندي دو نمونه. نتایج قطعه4شکل 

 
 

 
)؛ Aبندي پوشش اراضی تولیدشده با استفاده از الگوریتم ماشین بردار پشتیبان در حالت استفاده از تصویر نوري (هاي طبقه. نقشه5شکل 

 )C)؛ تلفیق تصاویر نوري و رادار (Bتصویر رادار (
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تـوان   کـلاس جـاده، مـی   در مقایسۀ بصري درمـورد  
گفت که هر دو الگوریتم جنگل تصادفی و ماشین بـردار  

بندي کنند اما  اند آن را طبقه خوبی نتوانسته پشتیبان به
تـوان گفـت کـه عملکـرد الگـوریتم جنگـل        در کل مـی 

تصادفی تاحدي بهتر از الگوریتم ماشین بردار پشـتیبان  
یتم سـاختمان، هـر دو الگـور     بوده است. درمورد کـلاس 

انـد و درمـورد سـه کـلاس      نتایج تقریباً یکسانی داشـته 
درخت، زمین بایر و زمین کشـاورزي، الگـوریتم جنگـل    
تصادفی نتایج تقریباً بهتري را در مقایسـه بـا الگـوریتم    

  دهد. دست می ماشین بردار پشتیبان، به
، UAو  PAبا توجه بـه روش محاسـبۀ دو شـاخص    

یـک کـلاس بیشـتر    در  UAاز مقدار  PAچنانچه مقدار 
هـاي مـورد    کـم در نمونـه   توان گفت که دست باشد، می

تخمینی شده؛  بررسی، الگوریتم در آن کلاس دچار بیش
  هاي بیشتر از واقعیت را  عبارت دیگر، الگوریتم پیکسل به

  

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

 PA به آن کلاس اختصاص داده است. هنگامی که مقـدار 
کنـد و   صـدق مـی   کمتر است نیز عکس این نکته UAاز 

تخمینـی شـده اسـت.      الگوریتم، در آن کلاس، دچـار کـم  
نتایج دو روش، با توجه به این دو پارامتر دقت، در جـدول  

آمده است. نتایج نشان داد که عملکرد هر دو الگـوریتم   2
ــۀ   ــردار پشــتیبان، در زمین جنگــل تصــادفی و ماشــین ب

 PAبندي سـاختمان، خیلـی خـوب بـوده و مقـدار       طبقه
هـا تعـداد    بوده اسـت؛ در نتیجـه، الگـوریتم    UAتر از بیش

هـا اختصـاص    پیکسل بیشتر از واقعیت را به ایـن کـلاس  
اند. عکس این موضوع درمورد کـلاس درخـت اتفـاق     داده

بینی کـلاس   افتاده است؛ هر دو الگوریتم یادشده در پیش
بـوده   UAکمتر از  PAاند، مقدار  موجود نسبتاً ناتوان بوده

هاي کمتر از واقعیت را به  دو الگوریتم پیکسل است و این
  اند. این کلاس اختصاص داده

  

 
تصادفی در حالت استفاده از تصویر نوري بندي کاربري و پوشش اراضی تولیدشده با استفاده از الگوریتم جنگل هاي طبقه. نقشه6شکل 

)A) ؛ تصویر رادار(B) ؛ تلفیق تصاویر نوري و رادار(C( 
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ارزیابی دقـت را درمـورد دو روش جنگـل     2جدول 
تصادفی و ماشین بردار پشـتیبان، بـا اسـتفاده از دقـت     

دهـد. در   کاربر و تولیدکننده براي هر کلاس، نشان مـی 
بندي با استفاده از الگوریتم ماشین  این جدول، در طبقه
تخمینی  بیشدچار  5و  4، 2هاي  بردار پشتیبان، کلاس

تعـداد پیکسـل بیشـتر از      اند؛ یعنی ایـن الگـوریتم   شده
هـاي   ها اختصاص داده و کـلاس  واقعیت را به این کلاس

انـد؛ یعنـی ایـن الگـوریتم      تخمینی شده دچار کم 3و  1
هـا   تعداد پیکسـل کمتـر از واقعیـت را بـه ایـن کـلاس      

بنـدي بـا اسـتفاده از     اختصاص داده است. اما در طبقـه 
دچـار   5و  4، 2، 1هاي  م جنگل تصادفی، کلاسالگوریت
انــد؛ یعنــی ایــن الگــوریتم تعــداد  تخمینــی شــده بــیش
هــا  اي بیشــتر از واقعیــت را بــه ایــن کــلاسهــ لپیکســ

تخمینی شده اسـت؛   دچار کم 3  اختصاص داده و کلاس
یعنی این الگوریتم تعداد پیکسل کمتر از واقعیت را بـه  

یـن اسـاس، نتـایج    این کلاس اختصاص داده است. بـر ا 
دهند عملکرد روش جنگل تصادفی در تمـامی   نشان می

  ا بهتر از ماشین بردار پشتیبان است.ه سکلا
بنــدي بــا  ، در طبقــه3بــا توجــه بــه نتــایج جــدول 

الگوریتم ماشین بردار پشتیبان، بالاترین دقت کلـی بـه   
ــازمی ــانی ب ــوري و رادار   زم ــق دادة ن ــه از تلفی ــردد ک گ

) بـود.  K=0/68% (8/79کلی برابر با استفاده شد و دقت 
پس از آن، بیشترین مقدار به دادة نوري بـا دقـت کلـی    

8/75) %K=0/7  و در نهایت، به دادة رادار با دقت کلـی (  
  

  
  
  
  
  
  
  
  
  

  
  
3/69) %K=0/65بنـدي بـا الگـوریتم     ) تعلق دارد. در طبقه

جنگل تصادفی نیز، بیشترین میزان دقـت کلـی بـه تلفیـق     
ــوري  ــا دقــت کلــی تصــاویر ن )، K=0/72% (3/83و رادار، ب

) و دادة K=0/7% (2/78سپس به دادة نوري با دقـت کلـی   
  یابد. ) اختصاص میK=0/71% (3/70رادار با دقت کلی 

  
  بندي هر کلاس دقت کلی و ضریب کاپا براي طبقه .3جدول 
ضریب 

ترکیب   بندي طبقه  دقت کلی  کاپا
  ها داده

  ترکیبی  جنگل تصادفی  3/83  72/0
  ترکیبی  ماشین بردار پشتیبان  8/79  68/0
  نوري  جنگل تصادفی  2/78  70/0
  نوري  ماشین بردار پشتیبان  8/75  70/0
  رادار  جنگل تصادفی  3/70  71/0
  رادار  ماشین بردار پشتیبان  3/69  65/0

  گیري نتیجه -4
منظـور مقایسـۀ عملکـرد دو الگـوریتم      تحقیق حاضـر بـه  

پشتیبان و جنگل تصادفی در غیرپارامتریک ماشین بردار 
اسـتخراج نقشــۀ پوشـش اراضــی، بـا اســتفاده از تصــاویر    

شهر در استان  راداري و چندطیفی، براي شهرستان اسلام
و  1ـ  تهران انجام شد. این مطالعه تلفیق تصاویر سـنتینل 

بنـدي منـاطق شـهري و     را در زمینـۀ طبقـه   2ـ  سنتینل
شیءگرا، بررسی  نديب هحومۀ آن، با استفاده از روش قطع

کند. نتایج نشان داد الگوریتم جنگل تصادفی، با توجه  می

 بندي پیشنهادي با معیارهاي دقت کاربر و دقت تولیدکنندههاي طبقهارزیابی دقت الگوریتم .2جدول 
شمارة  ماشین بردار پشتیبان  جنگل تصادفی

 نوري رادار ترکیبی  نوري رادار ترکیبی کلاس

UA PA UA PA UA PA  UA PA UA PA UA PA  
70.9 6/71 1/69 9/67 6/63 3/58  3/67 7/66 3/67 8/63 7/62 5/57 1 
63.6 3/83 6/63 1/76 7/62 3/66  6/63 5/79 7/62 2/74 9/60 5/65 2 
85.5 2/83 8/71 2/75 6/63 0/66  1/79 7/77 0/67 2/69 7/62 9/63 3 
86.4 2/87 6/73 9/77 5/64 1/65  4/76 0/80 0/69 0/71 5/64 0/64 4 
91.8 4/94 5/85 1/93 2/78 8/87  1/89 2/94 1/80 2/88 4/76 7/85 5 
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هـاي آموزشـی مـورد اسـتفاده در ایـن تحقیـق،        به نمونه
عملکردي بهتر از الگوریتم ماشین بردار پشـتیبان داشـته   

هـا   است. تجزیۀ آنتروپی و آلفا در جداسازي برخی کلاس
هـاي   پوشـش ویژه درمورد مناطقی که  مؤثر بوده است؛ به

  گیاهی و کشاورزي اندکی دارند.
توان گفت که  با توجه به نتایج پژوهش پیش رو، می

بندي با رویکـرد شـیءگرا همـوارتر و داراي     نتیجۀ طبقه
سطح نویز کمتر از رویکردهاي پیکسل پایه است. علـت  

بندي تصویر است زیرا ساختاري را  یند این امر قطعهآفر
کند که نمایی بهتر از منـاظر   میبندي تأمین  براي طبقه

هـاي   نسبت تصـویر متشـکل از پیکسـل    واقعی زمین، به
آورد. امـا   مربعی در توان تفکیـک مشـخص فـراهم مـی    

بندي شیءگرا ایـن اسـت    بندي و طبقه محدودیت قطعه
که بـا افـزودن پارامترهـا، زمـان لازم بـراي پـردازش را       

طالعـه  دهد. همچنین، با تحلیل نتایج ایـن م  افزایش می
توانند  تر می مشخص شد که تصاویر داراي مقیاس بزرگ

ــرا، در تصــاویر   در رویکــرد شــیءگرا مــؤثرتر باشــند زی
تـر از   هاي پوششی را جزئی توان کلاس مقیاس، می بزرگ

منظـور   هم تفکیک کرد. در نهایت و با توجه به نتایج، به
هـاي محیطـی در    سازي، مدیریت و پایش سیسـتم  مدل

شـهر، اسـتفاده از نقشـۀ پوشـش اراضـی       منطقۀ اسـلام 
  شود. حاصل از الگوریتم جنگل تصادفی پیشنهاد می
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Abstract 
 
Land use maps describe the spatial distribution of natural resources, cultural landscapes, and human 
settlements that are essential for decision-makers. Therefore, the accuracy of maps obtained from the 
classification of satellite images is very effective in uncertainty for urban management. Due to the 
uniform quality of images in large areas at regular intervals, remote sensing images are essential for 
land use maps. The primary purpose of this study is to present a proposed method to create an 
accurate land cover map in urban areas using a combination of Sentinel-1 and Sentinel-2 data. For this 
purpose, the features of the backscattering coefficient VV and the two parameters obtained from the 
H-α decomposition method (entropy, alpha) of Sentinel-1 radar images and the features of the blue, 
green, red band, NDVI, NDWI, MNDWI, and SWI were extracted from Sentinel-2 Multispectral 
images and used as influential components to classify the urban area. To separate agricultural areas 
from other coatings, the SWI index was used. Elevation data have also been used to optimally 
distinguish complex classes with different topographies. We evaluated the extraction of effective 
indicators from these two datasets in an object-oriented approach based on support vector machine 
algorithms and random forest for land use classification. The results showed that using properties 
extracted from radar and Multispectral images simultaneously in the object-oriented classification 
method could altogether determinate the object's properties in the study area. When optical and radar 
data were used simultaneously for both classification algorithms, the overall accuracy classification 
increased. For the stochastic forest method, which provided the highest accuracy, the overall accuracy 
for the radar and optics data combination approach increased by 13% and 5%, respectively, compared 
to the radar feature approach and the optics feature approach alone. There was also a significant 
difference in classification accuracy at all levels between the support vector machine classification 
algorithm and the random forest. The results showed that the random forest classification method's 
overall accuracy and support vector machines were 83.3 and 79.8%, respectively, and the kappa 
coefficient was 0.72 and 0.68%, respectively. 
 
Keywords: Remote sensing, Sentinel-1, Sentinel-2, Object-oriented classification, Support vector 
machine, Random forest. 
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