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This research aims to evaluate the abilities of four non-parametric machine learning 

algorithms, including Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Classification 

and Regression Tree (CART), and Minimum Distance (MD), to produce LULC maps. 

Utilizing multi-temporal data from Sentinel-2 and Landsat-8 sensors, the investigation was 

conducted within the Google Earth Engine (GEE) framework. The outcomes underscore the 

superior reliability of Sentinel-2 data compared to Landsat-8 data across all classifiers. The 

SVM classifier, with an overall accuracy of 92.9% and 92.2% for Sentinel-2 and Landsat-8 

images, respectively, provided the best performance compared to other classifiers. The results 

pertaining to the identification of LULC alterations during the study duration, employing the 

optimal classifier (SVM), revealed an expansion in the expanse of olive groves, rice paddies, 

and built-up areas, alongside a contraction in water bodies and barren lands. The evaluation 

of the implications of LULC variations on Land Surface Temperature (LST) manifested that 

augmenting vegetation cover corresponded with diminished LST values within the study area. 

This shift led to LST values ranging from 36.48 to 21.8 Celsius in 2019, which evolved to 

33.84 and 19.67 Celsius in 2023. The research concludes that the combination of high-spatial-

resolution satellite data and the SVM algorithm presents an accurate and efficient approach 

for generating LULC maps and assessing environmental transformations. 

 

 

 

 

 

 
  



 

 

و  یاماهواره ریبا استفاده از تصاو نیسطح زم یبر دما نیپوشش زمو  یکاربر راتییتغ ریتأث یابیارز

 نظارت شده یبندطبقه هایتمیالگور
 

  چکیده اطلاعات مقاله
 مقالة پژوهشینوع مقاله: 

 

 

 

 

 

 

 

 

  ها:واژهکلید

سطح  یدما ،یاماهواره ریتصاو

و  یکاربر ن،یماش یریادگی ن،یزم

 .نیگوگل ارث انج ن،یپوشش زم

 بانیبردار پشت نیماشی از جمله رپارامتریغ نیماش یریادگی تمیچهار الگور ی مقایسه تواناییهدف اصلاین مطالعه با 
(SVM ،)جنگل تصادف( یRF ،)ونیو رگرس یبنددرخت طبقه (CARTو ) حداقل فاصله (MD) های برای تولید نقشه

گوگل ارث  ، در پلتفرم 8لندست  و 2های سنتینل ی سنجندهچند زمان یهاداده انجام شده است. نیو پوشش زم یکاربر
برای همه  بالاتر یکاپا بیبا دقت و ضر 2سنتینل  ریتصاو یبندنشان داد که طبقه جینتااستفاده شد.  (GEEانجین )
و  92.9با میانگین دقت کلی  SVMکننده  یبندطبقه .است 8لندست  ریتصاو یبنداز طبقه ترقی، دقهابندی کنندهطبقه
. دداها ارائه کننده یبندطبقه ریعملکرد را نسبت به سا نیبهتر 8لندست و  2سنتینل  درصد به ترتیب برای تصاویر  92.2
شان داد مساحت ن کنندهیبندطبقه نیتراستفاده از مناسب بادر طول دوره مطالعه  LULC راتییتغ شناسایی جینتا

 یآب هایگسترهدر مقابل، مساحت  .افتی شیدر دوره مورد مطالعه افزا مناطق شهریو  زاریشال تون،یباغ ز یهایکاربر
کند که با . بررسی تاثیر تغییرات کاربری و پوشش زمین بر دمای سطح زمین بیان میاست افتهیکاهش  ریبا نیو زم

درجه  21.8و  36.48از حداکثر و حداقل  (LST)افزایش سطوح پوشش گیاهی در منطقه، مقدار دمای سطح زمین 
 یاماهواره یهاهاستفاده از دادرسیده است.  2023درجه سلسیوس در سال  19.67و  33.84به  2019سلسیوس در سال 

و پوشش  یکاربر ی تهیه نقشهو کارآمد برا قیروش دق کیوان به عن تواندی، مSVM تمیبالا و الگور ییبا وضوح فضا
 یهایریگمیتصم یداده ارزشمند برا کیبه عنوان توان از آن معرفی شود. بنابراین می یطیمح راتییتغ یابیو ارز نیزم

 .نمود استفادهمشابه  ناطقدر م یشهر یزیرو برنامه یعیمنابع طب تیریمرتبط با مد

 

 

 

 



 

 

 مقدمه 

و  یاتوسششعه منطقه ارزیابی آن جهت درک چگونگی اسششت و یطیمح راتییتغ رعامل مهم د کی 1نیو پوشششش زم یکاربر رییتغ
 (. Daba and You, 2022; Das and Sarkar, 2019)مهم اسششت  اریبسشش داریبه توسششعه پا یابیدسششت یبرا نیزم یکاربر تیریمد

شش زم یکاربر ارزیابی تغییرات سال یجهان یهادهیانواع پد بارهدر ندهیمختلف به مطالعات آ یهااسیدر مق نیو پو شک  ،یمانند خ
 یایپو تیماه(. Khan et al., 2020; Lukas et al., 2023) کمک خواهد کرد ییآب و هوا راتییمهاجرت و تغ ش،یفرسششا ل،یسشش
شش زمی و کاربر راتییتغ ستلزم ار نیپو ستفاده از داد لیتحل ،یابیزم ستمر با ا صاد-یاجتماع یهاهو نظارت م  ییایو جغراف یاقت
ستیابی به برا ست یقو دق کپارچهی جینتای د شه(. da Cunha et al., 2021; Yifru et al., 2021) ا  یمهم هایداده LULC یهانق
ی ژئومورفولوژ، (Sridhar et al., 2019) رودخانه و بودجه آب انیآب و هوا بر جر راتییشششامل اثرات تغ یانواع مطالعات علم یبرا
(Sujatha et al., 2018)نیرزمیز یهاآب تیری، مد( یXiao et al., 2022)اسششت یعیطب یدانش اجتماع تیری، مد (Loukika et 

al., 2021). یهانقششششه دیتول یبرا یمختلف یهاروش LULC مان وجود دارد راتییتغ یابیو رد  هاکه در بین آن در طول ز
 (.  ,.Loukika et al., 2020Phan et al ;2022) روش است نیترجیرا 2سنجش از دور یربرداریتصو

شه ستفاده از تکنیکنق ضی با ا شش ارا سی روابط بین زمین،های کاربری و پو سنجش از دور و برر هیه تخاک و گیاه  های 
شه نیااز . شوندمی سب برا یهامکان نییتع برایها نق سازه یمنا س ها، اقدامات حفاظت از خاکساخت  رواناب،  باتو آب، محا

حوزه  یکل تیریو مد ل،یترل سششکن ،یکیاکولوژ-یاجتماع یهاینگران لیو تحل هیتجز ،یکشششاورز تیریو مد یاریآب یزیربرنامه
 (. Rana et al., 2020; Hassan et al., 2016) شودیاستفاده م زیآبخ

ساس تحق یبندطبقه شخ قیا ستات کاربری و پوشش زمین رییتغ صیدر مورد ت سامانه. (Gibril et al., 2018) ا های امروزه 
را با اسشششتفاده از  یترقیدق LULC یهاتا نقششششه سشششازدی( ما را قادر مGoogle Earth Engineو  ArcGIS Proمدرن )مانند 

قه یهاتمیالگور ندمختلف طب مختلف  انواع لیو تحل هیتجز .(Liping  et al., 2018; Basheer et al., 2022) میکن جادیا یب
LULCستفاده از رو ش یریادگی یکردهای، با ا سط4نیگوگل ارث انج مکانی مانندپلتفرم  کیدر  تواندیم ،3نیما  ای ازمجموعه ، تو
کمک  LULCات رییتوانند به ما در درک روند تغیها ملیتحل نی. ا(Szostak et al., 2021) سنجش از راه دور انجام شود یهاداده
 کنند.

های سششنجش از دور از ای با کارایی بالا، دادهیک پلتفرم مبتنی بر ابر اسششت که با اسششتفاده از خدمات رایانه گوگل ارث انجین
صاویر ماهواره صاویر ماهواره نمودهای( را ترکیب منابع مختلف )مانند ت سریعو پردازش ت سادهای را   Tamiminia) کندتر میتر و 

2020; Kolli et al., 2020 et al., .)GEE و 7مادیس، 6سشششنتینل ،5لندسشششتاز منابع مختلف از جمله  یاماهواره ریتصشششاو یحاو ،
س صورت را ییهامجموعه داده و از منابع گرید یاریب ست که به  ستند گانیا سترس ه  Sidhu et al., 2018; Gorelick et) در د

al., 2017).  و قدرت  کندیو آزاد را فراهم م یعموم ،یچندزمان سششنجش از دور یهاداده تیبه اکثر یدسششترسشش گوگل ارثموتور
 ,.Wang et al., 2019; Teluguntla et al) دهدیارائه م یمکان یهاداده لیو تحل هیتجز یرا برا گانیبر ابر را یمبتن یمحاسششبات

2018 .) 
سا برای راًیاخ شش زم ییشنا صاو یبندطبقه ن،یانواع پو سط GEEدر پلتفرم  ایهماهوار ریت  یریادگی یهاکنندهیبندطبقه تو
ش ستیابی صورت می 8یرپارامتریغ نیما سبب د بندی شود. از میان این طبقهیم LULC یبرا یبهتر یبندطبقه جیبه نتاگیرد که 

___________________________________________________________ 
1  Land Use and Land Cover 
2  Remote Sensing 
3  Machine Learning 
4  Google Earth Engine 
5  Landsat 
6  Sentinel 
7  Modis 
8  Nonparametric machine learning classifiers  



 

 

و  4، حداکثر احتمال3بانیبردار پشششت نی، ماششش2ونیو رگرسشش یبنددرخت طبقه، 1یدرخت تصششادف/یجنگل تصششادفتوان به ها میکننده
های (. روش ,.Waleed et al., 2023; Affonso et al., 2021Kulithalai Shiyam Sundar et al ;2023اشاره کرد ) 5حداقل فاصله

ش یریادگی سایر روش شتریب نعطافدقت و ا لیبه دل نیما سبت به  س نیا ها،ن ی مربوط به هاد که با مجموعه دادهنرا دار لیپتان
  .مورد استفاده قرار بگیرند LULC لیو تحل هیتجز یبرا گذشته و زمان حال هایسال

ست دادن تنوع ز ریاخ یهادر دهه  جادیا سببمانند خاک، آب و هوا  یعیمنابع طب یو آلودگ ییآب و هوا راتییتغ ،یستیاز د
س راتییتغ سو ست. ا نیزم یکاربر در یمح شش زم یدر کاربر راتییتغ نیشده ا   6نیسطح زم یدما یبه طور قابل توجه نیو پو

مهم  اریبس یابزار عنوانبه که است نیپوشش زم راتییتغ یابیمهم در ارز یاز پارامترها یکی ،نیسطح زم یدما. دهدیم رییرا تغ
 ,Zhao et al., 2016; Guha and Govil) شودیم استفاده ستیز طیبر مح یانسان یهاتیو فعال یمیاقل راتییتغ ریتأث یبررس یبرا

2023  .) 
ضا برا یطیمح راتییسرعت تغ شیبا توجه به افزا سر جهان، تقا سرا  ی تغییراتنهیدر زم قیقدقابل اعتماد و  یهاداده یدر 

ض یکاربر شش ارا صاو یو پو ستفاده از ت ست.  یافته شیافزا یاماهواره ریبا ا ششکاز آنجا که تغییرات ا زمین یکی از  اربری و پو
ها بر زمین و تاثیر آن تواند به شششناخت بهتر تغییراتترین عوامل موثر بر تغییرات دمای سششطح زمین اسششت، این پژوهش میمهم

لیمی موثر باشد. های مناسب برای حفاظت از محیط زیست و کاهش تغییرات اقدمای سطح زمین کمک کند و در تدوین سیاست
صو شرفتهیپ یهاپژوهش، از روش نیدر ا ستفاده  یاماهواره یهاداده لیو تحل ریپردازش ت شه دیکه باعث تول ودشمیا  یهانق
شده و ا نیو پوشش زم یکاربر سطح  یبر دما نیوشش زمپو  یکاربر راتییتغ راتیتا تاث کندیامکان را فراهم م نیبا دقت بالا 
 اند از:مطالعه عبارت نیا یاهداف اصل .ردیقرار گ یمورد بررس یشتریدقت ب اب نیزم

 یو پوشش اراض یکاربر ینقشه هیته یبرا ینیماش یریادگی تمیو الگور یاماهواره ریمنبع تصو نیبهتر نیی. تع1
 در طول دوره مورد مطالعه یو پوشش اراض یکاربر راتییتغ یابی. ارز2
 نیسطح زم یبر دما یو پوشش اراض یکاربر راتییتغ ریتأث ی. بررس3

در این  ریزی شششهری به کار گرفته شششود.تواند به عنوان ابزاری موثر در مدیریت منابع طبیعی و برنامهپژوهش مینتایج این 
ست که ستفاده از الگوریتم پژوهش فرض بر این ا سنتینل و داده SVM ا شه 2های  ستیابی به نق سیل های دقیقبرای د تر، پتان

های اسششتفاده از فناوری . بنابراینمرتبط با محیط زیسششت و توسششعه پایدار داردهای های بهتر در حوزهگیریبالایی برای تصششمیم
 .تواند به کاهش اثرات منفی تغییرات اقلیمی و بهبود مدیریت منابع طبیعی منجر شودهای محیطی میپیشرفته در تحلیل داده

 

 پیشینۀ پژوهش
از  یریگبر سنجش از دور و با بهره یمبتن ریبا استفاده از تصاو نیو پوشش زم یکاربر یبندطبقه جیاند که نتانشان داده مطالعات
ش یریادگی یهاروش س یرپارامتریغ نیما ستندیدق اریب (. به Tassi and Vizzari, 2020; Aldiansyah and Saputra, 2023) ق ه

 Loukika) شوندیاستفاده م نیو پوشش زم یکاربر یهانقشه دیدر تول یاندهیها به طور فزاروش نیا در حال حاضرهمین دلیل 

et al; 2022; Mollick et al., 2023 .) ( در پژوهشی2022به عنوان مثال لوکیکا و همکاران ) حوزه درMunneru به بررسی و  هند
سه طبقه ستفاده از ماهواره LULCبندی مقای سنتینل با ا ست  2های  سه الگوریتم  8و لند ها پرداختند. آن RFو  CART، SVMو 
برای ماهواره  %82.88و  %94.85، %90.88را به ترتیب  CARTو  RF ، SVMهای بندی کنندهبرای طبقه 7کلی میانگین دقت
 برای ماهواره سنتینل اعلام نمودند. %86.4و %95.8، %93.8لندست و 

___________________________________________________________ 
1  RandomForest/ Random Tree 
2 Classification And Regression Tree 
3 Support vector machine 
4 Maximum Likelihood Estimation 
5 Minimum Distance 
6 Land Surface Temperature 
7 Overall Accuracy 
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راء بندرعباس با حبا هدف بررسششی و ارزیابی روند تغییرات سششطوح جنگل های  یتحقیق در (1395زنگنه اسششدی و همکاران )
های حداکثر ای منطقه و الگوریتماسششتفاده از تکنیک های سششنجش از دور از اطلاعات و نقشششه های توپوگرافی، تصششاویر ماهواره

صله شتیبان  احتمال، حداقل فا شین بردار پ ستفاده   و ما شان ا هآن. نتایج تحقیق نمودندا داکثر احتمال با دقت کلی روش ح دادن
تری در تهیه نقشششه تغییرات نسششبت به روش ماشششین بردار پشششتیبان و حداقل فاصششله روش دقیق 978/0و ضششریب کاپا  32/98%

 .پوشش زمین و روندیابی تغییرات جنگلی می باشد
را در  GEE ییتوانا 0.94کاپا  بیبا ضر 95.9 یکلو به دست آوردن دقت  RF تمی( با استفاده از الگور2020و همکاران ) یکول
 .ندهند نشان داد1کلرو اچهیدر اطراف در نیزم یکاربر ریینرخ تغ لیو تحل هیتجز

ساپوترا ) سیا و  شه طبقه2023در تحقیق دیگری آلدیان شمال تایوان   WANGGUمنطقه LULCبندی ( نق ستفاده از در  را با ا
پرداختند. نتایج  CARTو  RF ، SVMتولید نموده و به مقایسششه عملکرد دقت سششه الگوریتم  2و سششنتینل  8های لندسششت ماهواره

سنتینل  شان داد ماهواره  ضریب کاپا 2ن ست  2از نظر دقت کلی و  ست. همچنین الگوریتم  8بهتر از لند صویر  RFا در هر دو نوع ت
 ،MDبندی الگوریتم طبقه 4( نیز به بررسشششی و مقایسشششه 2023ولید و همکاران ) عمل کرد. CARTو  SVM ای بهتر از ماهواره

RF ، SVM و CART  شه ستاندر ها تالاب LULCبرای تهیه نق شان داد  پاک  99دقت  دیبا تول RFپرداختند. نتایج این تحقیق ن
 .ها استتالاب یبردارنقشه یبرا الگوریتم نیترقیو دق نیها، کارآمدتردرصد در تمام دوره

 ریا با استفاده از تصاور یدر کابل، منطقه شهرکاربری اراضی  راتییتغ قیدق یابینظارت و ارز یبرا (2022احدی و همکاران )
 یبرا یت کلنشان داد که دق این مطالعه جینتا .نمودند سهیها را مقاآن جیتاکرده و ن یبندطبقه 2-نلیو سنت 8-لندست یاماهواره
-نلیسنت یکاپا برا بیضر ب،یترت نیبود. به هم %85.04ر مقدا نیا 8-لندست یکه برا یبود، در حال %94.26با برابر  2-نلیسنت
 محاسبه شد. %78.3برابر با  8-لندست یو برا %91.7برابر با  2

شش زمین سطح زمینبه تغییرات کاربری و پو تغییرات شود. این شناخته می  عنوان یکی از عوامل کلیدی در تغییرات دمای 
یا  های بایر به اراضی کشاورزیتوانند تأثیرات چشمگیری بر توزیع دما در مناطق مختلف داشته باشند، به ویژه زمانی که زمینمی

 .شوندتبدیل می هایسایر کاربری
 جهیدر نت (2018)هوآ و پینگ اسششت.  شششده دییتا مطالعه نیچند توسششط LST عتوزیبر  نیو پوشششش زم یکاربر راتییتغ تاثیر

شان دادند افزا کوالالامپور در  LSTبر  یکاربر رییاثر تغ یخود بر رو قیتحق شهر شین شش گ و کاهش یمناطق   یاهیسطح پو
شش  راتیبه ما کمک کند تا تأث تواندیم یسازو مدل یآمار لیطور خاص، تحل. بهشودیم نیسطح زم یدما شیباعث افزا پو

سا نیزم سطح زم ریو  صات  شخ س یترنهیهزو کم ترقیصورت دقرا به LSTبر  نیم ستفاده از داده ن،ی. همچنمیکن یبرر  یهاا
 نیپوشش زم راتییتغ لیر تحلدمهم  یاز ابزارها یکیعنوان به تواندیم ن،یزم یسطح یدماحساس به  یو سنسورها یاماهواره
ین زمینه گوها در ا(. Pandey et al., 2023; Hasan et al., 2023) ردی، مورد استفاده قرار گLSTبر  نیمشخصات سطح زم ریو سا

را با اسششتفاده از  LST نیبودن تخم یکردند و عمل یرا در هند بررسشش LSTو  NDVIبر  LULC رییتغ اثرات(  2022) و همکاران
 .دادند نشان یاماهواره ریتصاو
 

 هامواد و روش

 منطقه مورد مطالعه

سعت  شمال  4000منطقه مورد مطالعه به و ستان گیلان واقع در  ستان رودبار در ا شهر شان از توابع  شتمل بر منطقه لو هکتار م
صاتی  سامانه مخت ست. این منطقه در  شمالی و ʹ36º 42و ʹ36º 36بین نقاط  39، در زون UTMایران ا متر  ʹ49º 32و  ʹ49º 25متر 

ساس 1شکل شرقی قرار دارد ) ستگاه(. برا سی، اطلاعات ای شنا و  مترمیلی 273 به مقدار بارندگی منطقه انهیسال میانگینهای هوا
سالیانه دما سبی  17حدود  میانگین  سط رطوبت ن سیوس و متو سلی ست 60درجه  صد ا متر از  580تا  270 بین منطقهارتفاع  .در

___________________________________________________________ 
Kolleru 

2 Kappa Coefficient 



 

 

خاک ترین ویژگی آن بارش کم و خشکی هوا است. مهملوشان از نوع نیمه خشک است که اقلیم منطقه . است ریمتغ ایسطح در
 منطقه در دو رده اریدی سول و انتی سول قرار دارد. 

های انسششانی قرار دارد. به طور کلی، های اقلیمی، توپوگرافی و فعالیتالگوی کاربری اراضششی در این منطقه تحت تأثیر ویژگی
 :(2جدول ) الگوی کاربری اراضی در لوشان به شکل زیر است

بخش بزرگی از اراضی لوشان به کشاورزی اختصاص دارد. در این منطقه، محصولات دیمی مانند گندم و   :اراضی کشاورزی
در اطراف رود سپیدرود  شوند. به دلیل محدودیت منابع آبی، کشاورزی آبی کمتر رواج دارد، ولی در برخی نواحیجو کشت می
 .شوندمی شالیزار مشاهده

تر، اراضششی بایر وجود دارد که به دلیل کمبود آب و خاک تر و خشششکبرخی نقاط به ویژه در مناطق مرتفعدر  :اراضششی بایر
 .ضعیف، برای کشاورزی مناسب نیستند

شهر لوشان و روستاهای اطراف آن، به عنوان مناطق مسکونی و شهری بخش کوچکی از الگوی  : مناطق مسکونی و شهری
 .های کوهستانی قرار دارندهای کوچک و دامنه. این مناطق عمدتاً در دشتدهندکاربری اراضی را تشکیل می

تر و در حاشیه شیبهای اقتصادی مهم در لوشان است. باغات زیتون در مناطق کمکاری یکی از فعالیتزیتون :باغات زیتون
 .شودو مناطق با دسترسی به آب زیرزمینی دیده می هارودخانه
سب ا یآب و هوا سازمان تیمنطقه و حما نیمنا شاورز یهادولت و  س طیشرا یک شت ز یبرا یمطلوب اریب  نیدر ا تونیک

به بایر  یهانیاز زم یاریداششششته اسشششت و بسششش نیزم یدر کاربر یقابل توجه راتییمنطقه تغ نیا ن،یاند. بنابراکرده جادیمنطقه ا
شد ز نیاند. اشده لیپربار تبد تونیز یهاباغ شان یکارتونیروند ر ششدر  راتییدهنده تغن ست. با توجه به  کاربری و پو منطقه ا
ستفاده از زم دهیچیشبکه پ نیا سباین منطقه ، نیو پوشش زم یدر کاربر ریو تحولات اخ نیاز ا ست یبرا یمحل مطالعه منا  یابید

 به اهداف مطالعه حاضر است.
 

 
 منطقه مورد مطالعه. 1شکل 
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 هامجموعه داده

 LULCهای منظور تهیه نقشششهبه 2023و  2019 هایسششال برای 2و سششنتینل  8 لندسششت هایویر ماهوارهاتصشش ازدر این مطالعه 
شد.  ستفاده  س (1در جدول )ا شده ا ستفاده آورده  صاویر مورد ا ستفاده در ا یهاداده ن،یعلاوه بر ات. مشخصات ت  نیمرجع مورد ا

صاوشامل  قیتحق ضوح مکان یاماهواره ریت س یبا و ست که بالا  اریب در  1گوگل ارث پرو نرم افزارمورد مطالعه در  یهاسال یبراا
 .هستنددسترس 
 

 8و لندست  2های سنتینل ی ماهوارههایژگیو. 1 جدول
 Landsat-8   Sentinel-2A  

Wavelength 

(nm) 
Pixel Size 

(m) Bands Wavelength 

(nm) 
Pixel Size 

(m) 
Bands 

451-435  30 B1 9/443  60 B1 

512-452  30 B2 6/496  10 B2 

590-533  30 B3 560 10 B3 

673-636  30 B4 5/664  10 B4 

879-851  30 B5 9/703  20 B5 

1661-1566  30 B6 2/740  20 B6 

2294-2107  30 B7 5/782  20 B7 

 15 B8 1/835  10 B8 

   8/864  20 B8A 

11190-10600  15 B9 945 60 B9 

 30(100) B10 1375 60 B10 

12510-11500  30(100) B11 7/1613  20 B11 

   4/2202  20 B12 

Source: Earth Observing System (https://eos.com) 

 

 کاربری و پوشش زمین  بندی شناسی طبقه روش

ضیح 2 شکل در مطالعه این کلی کار گردش ست شده داده تو ساس این روش، مراحل کار به .ا سیم لهمرح چهار بر ا : شودمی تق
 بندی. طبقه دقت ارزیابی و شده نظارت بندی طبقه پردازش، پردازش، پیش

 پردازش  پیش

سبات در این مطالعه از پلتفرم صویری هایمجموعه ایجاد برای GEE ابری محا ستفاده یزمان یهایسر پردازش و ت . همه شد ا
ستخراج یبرا مطالعه مورد منطقه در 8و لندست  2سنتینل  یسطح بازتاب محصولات  یورود عنوانبه یزمان-یفیط یارهایمع ا

در این . دیگرد الاعم ابر پوشششش حذف جمله از ازین مورد حاتیتصششح و لترهایف سششپس. شششدند اسششتفاده ،یبند طبقه یبرا یاصششل
سامانه  شش ابر در سیله تکنیکی کهبه GEEپژوهش حذف پو سط و ست شده شنهادیپ (2015سیمونتی و همکاران ) تو صورت  ا

 موجود حذف شدند.  ریاو، از تمام تصیبدون داده با استفاده از ماسک ابر ای یابر طیشرا لیآلوده به دل یهاکسلیپگرفت و 
پوشش ابر  هایی که تحتای است که به شناسایی و حذف پیکسلماسک ابری یک روش کلیدی در پردازش تصاویر ماهواره

شخ یهاتمیالگوردر این روش ابتدا از  .کندقرار دارند، کمک می سا یابر برا صیت سلیپ ییشنا شش ابر قرار  ییهاک که تحت پو
کار  ریمختلف تصششو یاندهاببازتابش در  ریو مقاد یفیط یهایژگیمعمولاً بر اسششاس و هاتمیالگور نیا شششود.اسششتفاده می دارند
  .کنندیم

تحت پوشش ابر با مقدار  یهاکسلیپ ی،ماسک ابر یهانقشه دیتولمنظور شود. بهمی جادیای نقشه ماسک ابردر مرحله بعد 
سلیصفر )پ س یهاک سلی)پ کیبا مقدار  هی( و بقدهیدبیآ صح یبرا. در آخر شوندیم یگذارسالم( علامت یهاک حذف  ای حیت

___________________________________________________________ 
1 Google Earth Pro 

https://eos.com/


 

 

اسششتفاده  یخیتار یهااسششتفاده از داده ای هیهمسششا یهاکسششلیاز پ یریگنیانگید ممانن یمختلف یهاروش از ،آلوده یهاکسششلیپ
 شود.می

 

 
 

 فلوچارت )نمای کلی( روش تحقیق. 2شکل 

 

  پردازش
 هایگستره شالیزار، ،یمناطق شهر، کاریزیتون: که عبارتند از است LULC کلاسپنج  داد منطقه شاملنشان های میدانی بازدید

بایر )جدول  یآب تا یابیدسشششت یبرا(. 2و زمین  ندطبقه جیبه دقت بالاتر در ن باندها ،ریتصشششو یب ی، از تعدادی فیط یعلاوه بر 
ضلی شاخصی از جمله: فیط یهاشاخص شش گیاهی تفا شده پو ضل (،NDVI) 1نرمال  شده یشاخص آب تفا (، NDWI) 2نرمال 

ضل ساز تفا ساخت و  شده یشاخص  شاخص خاNDBI) 3نرمال  ( SAVI) 5سازگار با خاک یاهیشاخص گ( و BSI) 4ک برهنه(، 

___________________________________________________________ 
1 Normalized Difference Vegetation Index  

2 Normalized Difference Water Index  

3 Normalized Difference Built-up Index  

4 Bare Soil Index 

5 Soil Adjusted Vegetation Index  
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 شدند بیاز هر سال ترک 2سنتینل و  8لندست  یهادادههای طیفی با شاخص ،یبیترک ریتصو کی جادیا یبرااستفاده شد. سپس 
های (. در مرحله بعد دادهAbdia et al., 2022, Loukika et al., 2021) ددنش لیواحد تبد ریتصو کیبه  انهیم لتریاستفاده از ف باو 

صادف( n=250مرجع ) سط یدر نقاط ت صاو تو ضوح بالا از  ریت  بندی طبقه ها برای برایه و از آنشد هیته Google Earth Proبا و
LULC ستفاده ای ماهواره ریتصاو یبندطبقه یبرا یآموزش هاینمونه عنوان( بهn=175ها )آن 70% های مرجعشد. از میان داده ا

سنج یبرا (n=75) هیبق %30و  صاو یبندطبقه جینتا یاعتبار شد ریت ستفاده  سپسا ستفاده از .   نظارت بندی طبقه هایتکنیک با ا
 .شدند یبندطبقه 2023 و 2019 یهاسال یبرا LULC یهانقشه دیتول برای 8و لندست  2سنتینل  هایماهواره ریتصاوشده، 

 

 های کاربری اراضیهای کلاسویژگی. 2جدول

 هاتعداد نمونه مساحت )هکتار( نام کلاس کاربری

 50 1400 باغ زیتون

 50 450 شالیزار

 50 50 آبی هایگستره

 50 500 مناطق شهری

 50 1600 زمین بایر

 

 نظارت شده یبندطبقه یهاکیتکن

 استفاده شد.  ،MDو  RF ،SVM ،CARTهای پرکاربرد و محبوب یعنی الگوریتم کنندهبندیطبقه چهار از مطالعه این در

 یجنگل تصادف
صادفی شین نظارتیکی از روش  الگوریتم جنگل ت سائل طبقههای یادگیری ما ست که برای م ستفاده شده ا سیون ا بندی و رگر

انتخاب شششوند. هر درخت تصششادفی با طور مسششتقل سششاخته میاسششت که به 1گیریای از درختان تصششمیممجموعه RF .شششودمی
صادفی از دادهمجموعه ساخته میها و ویژگیای ت سپس، نتایج نهایی با ترکیب نتایج هر درختها  صورت میانگین یا  شود.  به 

آید. این الگوریتم به دلیل کاهش نوسششانات و افزایش دقت، به ویژه در مسششائل پیچیده با ابعاد بالا، بسششیار به دسششت می گیریرأی
 (.Belgiu et al. 2016) .پرکاربرد است

  بانیبردار پشت نیماش

سعی  SVM شودبندی و رگرسیون استفاده میای مسائل طبقهشده است که برهای نظارتیکی از الگوریتم ماشین بردار پشتیبان
شکل ممکن از هم جدا کند. این الگوریتم به دنبال کند یک مرز )هایپرپلن( را پیدا کند که دادهمی شینهها را به بهترین  سازی بی

صمیم صله بین نقاط داده و مرز ت ست، به گونهفا ستی طبقهای که دادهگیری ا شوندهای هر کلاس به در به دلیل   SVM .بندی 
ای و های مختلف )مانند کرنل خطی، چندجملههای بالا در حل مسشششائل غیرخطی و قابلیت گسشششترش به صشششورت کرنلقابلیت

 (.Talukdar et al. 2020) گیردر میگاوسی(، بسیار مورد استفاده قرا

 ونیو رگرس یبنددرخت طبقه

سیونرخت طبقهد شین نظارتیکی از روش بندی و رگر ست که بههای یادگیری ما سائل طبقهشده ا سترده برای م بندی و طور گ
ستفاده می سیون ا ستفاده از مجموعه CART .شودرگر ساده برای تجزیه دادهبا ا تر های کوچکزیرمجموعه ها بهای از قوانین 

سیم میکند که در هر گره آن، دادهکند. این الگوریتم درختی را ایجاد میعمل می سته تق ساس یک ویژگی به دو د شوند. ها بر ا
ها خالص شششوند )یعنی تنها یک کلاس را شششامل شششوند( یا دیگر هیم تقسششیم قابل یابد که همه گرهاین فرایند تا زمانی ادامه می

 (.Shetty 2019) دی وجود نداشته باشدبهبو

___________________________________________________________ 
1 Decision Trees 



 

 

 حداقل فاصله 

صله ساده و کارآمد برای طبقه الگوریتم حداقل فا صله هر نقطه دادهبندی دادهیک روش  ست. در این روش، فا ای تا مرکز هر ها ا
ترین شود که نزدیکای به کلاسی اختصاص داده میشود. سپس، هر نقطه دادههای کلاس( محاسبه میکلاس )میانگین ویژگی

سرعت اجرا، سادگی و  صله را دارد. این الگوریتم به دلیل  سائل طبقه فا  &)ها، کاربرد دارد بندی با تعداد زیاد ویژگیبه ویژه در م

Murtaza, 2014 Romshoo.) 

 ارزیابی دقت

ضرور یکیو  نیآخر سنجش از دور یهاصحت داده یابیارز  یبرا جهینت یهاداده یارزش اطلاعات افتنی یمراحل برا نیتریاز 
ست ییکاربر نها ستفاده از روش (.Tilahun & Teferie, 2015; Rwanga et al., 2017) ا دقت  یابیارز یمختلف برا یرآما یهاا
 Wang) کمک کند ریخ ایاند محقق ششششده قیاهداف تحق ایآ نکهیا نییو تع جیاز نتا نانیبه درک اطم تواندیم LULC یبندطبقه

et al., 2021) دقت .LULC صحت  دییمختلف تأ یهابا داده های مختلفکننده یبندطبقهتوسط  ی شدهبندنقشه طبقه سهیبا مقا
شه یبندصحت طبقه دییمطالعه، تأ نی. در ا(Zhang et al., 2016; Daba & You, 2022) شودیم یابیارز یواقع  LULC یهانق

ستفاده از  ،گوگل ارث انجین درتولید شده  ستفبا  دقت یابیارز صورت گرفت. گوگل ارث به عنوان منبع داده ریتصاوبا ا  30از اده ا
دقت  :خطا از جمله سیماتر ختلفم یآمار یندهایاز فرآ ، با استفادهانتخاب شدند یمرجع که به صورت تصادف یهادرصد از داده

 ,.Basheer et alدهد ) می نشششان را کاپا ضششریب و کلی دقت محاسششبه روش (2) و( 1) معادلات انجام شششد. ی و ضششریب کاپاکل

2022). 
 

Overall Accuracy = 
TC.P 

TS.P 
 × 100                                                                                                                             (1)  

 
 .نمونه است یهاکسلیتعداد کل پ TS.Pشده و  یطبقه بند یبه درست یهاکسلیتعداد کل پ TC.Pکه در آن 
 

 kappa coefficient = 
O.A − C.A

1 − C.A
                                                                                                                           (2)  

 .است یتوافق شانس C.Aو  یدقت کل O.Aکه در آن 

 

 بحث و نتیجه

 LULC یطبقه بند ینقشه ها

، 2023در سال  ،SVM شود، در مواردیطور که مشاهده میدهد. همانمی نشان را 2سنتینل  تصاویر بندیطبقه خروجی 3 شکل
شتباه به شتباه به بایر را زمین ،2019 سال برای ،RF کننده بندیطبقه. کرد بندیطبقه شالیزار عنوانباغ زیتون را به ا عنوان به ا

های صششورت لکههای زیتون را بههای بایر و باغزمین 2019در سششال  CART کننده بندیطبقه .کرده اسششت بندیطبقه شششالیزار
سال  MD بندی کنندههمچنین طبقه بندی کرده است.طبقه شالیزار شالیزارهای بایر و باغ زیتون را بهکاربری 2019در  در  عنوان 

 بندی کرده است. عنوان مناطق شهری طبقههای زیتون را بهباغ 2023نظر گرفته و در سال 
شه نیز 4 شکل ستفاده با را LULC بندیطبقه هاینق صاویر از ا ست  ت شان 8لند شاهده میهمان. دهدمی ن شود، طور که م

سال  RF کنندهبندیطبقه شهری طبقه عنوانبه را بایر زمین ،2023و  2019برای هر دو  شتباهی بندیمناطق   بندیطبقه .کرد ا
برخی از  MD بندی کنندهبندی کرده است و طبقهطبقه عنوان شالیزارهای زیتون را بهبایر و برخی از باغهای زمین CART کننده
 بندی کرده است. عنوان شالیزار طبقههای زیتون را بهعنوان منطقه شهری و همچنین برخی باغهای بایر را بهزمین

بندی شود که طبقههای هدف این نتیجه حاصل میمنطقه در سالبندی شده با وضعیت کاربری واقعی از مقایسه تصاویر طبقه
بیشتر منطبق بر واقعیت است.  8و لندست  2با استفاده از  تصاویر هر دو ماهواره سنتینل  SVMبندی کننده تصاویر توسط طبقه
ش زمین داشتند و بعضی بندی کاربری و پوشخطای بیشتری در طبقه MD و RF ، CART هایکننده بندیبه عبارت دیگر طبقه
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سل شخیص دادند. های آناز پیک شتباه ت شان م نیز ریمطالعات اخها کاربری زمین را به ا شتر الگوریتم دهندین های یادگیری بی
شینی که برای طبقه ستفاده قرار میما ستطبقهدر گیرند، خطاهایی بندی مورد ا شده ا شنهاد  ساس پی از  تا بندی دارند. بر این ا

 شوند یبنددر دقت طبقه یبهبود قابل توجهسبب  دنتوانیم که قیعم یریادگیو  یمصنوع یعصب یهاشبکهمانند  ییهاتمیالگور
 (. Ahady et al., 2022; basheer et al., 2022شود ) استفاده
به  تواندیم دهند،ینشششان م یبندرا پس از طبقه متفاوتی یها، کلاسLULC یهادر نقشششه هاکسششلیاز پ یبرخ نکهیا لتع

سلیاز پ یمطابقت برخ سخ هاک  یهاتمیدقت در الگور یهاها و تفاوتپارامتر مدل یسازنهیمتفاوت، تفاوت در به یفیط یهابا پا
 یاماهواره ریبا استفاده از تصاو LULC یبنداند که طبقهنشان داده زین یراستا، مطالعات قبل نیدر ا مورد استفاده نسبت داده شود.

اثر  بر است است. بنابراین ممکن منطقه مورد مطالعه طیو شرا یبندطبقه تمینوع الگور ،یهواشناس طیماهواره، شرا به نوع وابسته
سی تغییرات و هاتغییر در تعداد داده مطالعه، مورد تغییر منطقه شنایی و هند صحت طبقهجوی، رو شاهده ، افزایش دقت و  بندی م

  (.McCarty e al., 2020; Nasiri et al., 2022; Yuh et al., 2023شود )
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 2023تا  2019از  2سنتینل  یهاتوسط داده LULC یطبقه بند یهانقشه  .3شکل 
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 2023تا  2019از   8لندست  یهاتوسط داده LULC یطبقه بند ینقشه ها . 4شکل 

0 3 6 91/5
Kilometers

Ü
              

         

       

             

          

         



 

 

 دقت یابیارز

با اسشششتفاده از  LULCبندی پس از طبقه .ششششودمی اسشششتفاده هاکنندهبندیصشششحت هریک از طبقه برای بررسشششی دقت ارزیابی
سبه  LULCشده بندیهای طبقهها، دقت کلی و ضریب کاپا برای بررسی صحت نقشهکنندهبندیطبقه در گوگل ارث انجین محا

 .است شده مقایسه کاپا ضریب و کلی دقت نظر از 3 جدول در MDو  SVM ،RF ، CARTهایکننده بندیطبقه شد. عملکرد

 
 8و لندست  2سنتینل  یهامختلف بر اساس داده یهاکننده یبندطبقه یبرا یکاپا و دقت کل بیضر. 3جدول

 

 سال مطالعه

 

قه ب ندی ط ب

 کننده

 8لندست  2سنتینل 

 ضریب کاپا یدقت کل ضریب کاپا یدقت کل

 
 

2019 

SVM 60/91 89/0 20/91 88/0 

RF 30/88 86/0 00/88 85/0 

CART 00/86 84/0 80/89 87/0 

MD 40/79 75/0 30/78 74/0 

 
2023 
 

SVM 20/94 91/0 20/93 89/0 

RF 20/92 90/0 00/87 84/0 

CART 10/91 89/0 70/90 87/0 

MD 80/88 86/0 50/77 73/0 

 

سنج جینتا شان داد که یاعتبار سنتینل SVM ما ن ضریب کاپای 94.2و 91.6 ، با دقت کلی 2، برای ماهواره  صد و  و   0.89در
سال 0.91 ست  2023و  2019های در  ضریب کاپای  93.2و  91.2، با مقادیر دقت کلی 8و برای ماهواره لند در  0.89و  0.88و 
شت. به 2023و  2019های سال شه دیدر تول یدقت بهتربندی کننده توان گفت این طبقهطور کلی میبهترین نتیجه را دا  یهانق

LULC ( در پژوهش خود توانایی دو الگوریتم 2023بوسشششلیم و همکاران ) .دهدیائه مار یاماهواره یهاهر دو مجموعه داده یبرا
شینی  شه  SVMو  RFیادگیری ما ست  LULCرا برای تولید نق ستفاده از لند سنتینل 9با ا مورد ارزیابی قرار دادند. نتایج این  2و 

 صورت گرفت.  SVMبندی کننده و طبقه 2بندی توسط ماهواره سنتینل پژوهش نشان داد بهترین طبقه
و  86، 88.3با مقادیر دقت کلی  MDو  RF ،CARTهای بندی کننده، به ترتیب طبقهSVMپس از  2های سششنتینل برای داده

بندی قرار گرفتند. در سال های بعدی از نظر دقت طبقهدر رتبه 2019برای سال  0.75و  0.84، 0.86درصد و ضریب کاپای  79.4
ضریب کاپای  88.8و  91.1، 92.2با مقادیر دقت کلی  MDو   RF ،CARTهای بندی کنندهطبه SVMنیز بعد از  2023 صد و  در
 قرار دارند.  0.86و  0.89، 0.9

درصد و ضرایب کاپای  90.7و  89.8با مقادیر دقت کلی  CARTبندی کننده طبقه SVMنیز پس از  8های لندست برای داده
درصششد و  87و  88با مقادیر دقت کلی  RFبندی کننده و بعد از آن طبقه 2023و  2019ای هبه ترتیب برای سششال 0.87و  0.87

بندی دست آمد. همچنین کمترین دقت ارزیابی برای طبقه به 2023و  2019های به ترتیب برای سال 0.84و  0.85ضرایب کاپای 
ضرایب کاپای  77.5و  78.3با مقادیر دقت کلی  MDکننده  صد و  سال 0.73و  0.74در ست آمد. به 2023و  2019های برای   د

بندی در منطقه جنوب مرکزی سششوئد پرداخت. نتایج های ناپارامتریک طبقه( در پژوهشششی به بررسششی دقت الگوریتم2020عبدی )
 آمد.دست نشان داد بالاترین دقت کلی توسط ماشین بردار پشتیبان به DLو  SVM،RF ،Xgboostمقایسه بین چهار الگوریتم 

های مختلف، تفاوت بندی کنندهنششششان داد بین دقت کلی و ضشششریب کاپا حاصشششل از طبقه مطالعه نیدقت در ا یابیارزنتایج 
 0.85تا  0.40شود و مقدار کاپا در محدوده یقابل قبول در نظر گرفته م %70از  شتریب کلی دقتجا که از آن چندانی وجود ندارد.

شان دهنده مطابقت خوب شان 1تا  0.86و  ن ست  ن  ، RFی هاتوان مدلیم (، بنابراینCongalton, 1991)دهنده مطابقت عالی ا

CART  وMD  شه را صل از ماهوارهبرای هردو مجموعه داده LULCبرای تهیه نق ست  2سنتینل  های های حا و  دیمف، 8و لند
عبارت دیگر در این . بهکرد هیتوصشش LULCکننده  یطبقه بند نیتوان به عنوان بهتریرا م SVM تمیدانسششت، اما الگور کاربردی

سط طبقه LULCمطالعه تخمین  شتر  SVM ی کنندهبندتو ست تیبه واقع کینزدبی سه با طبقه ا ، RFهای بندی کنندهو در مقای
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CART  وMD تحقیقات بوسششلیم و همکاران این نتیجه با نتایج . بندی کننده معرفی کردعنوان کارآمدترین طبقهتوان آن را بهمی
بندی هطبق. ماشششین بردار پشششتیبان یک الگوریتم (، مطابقت دارد2020( و رحمان و همکاران )2022(، لوکیکا و همکاران )2023)

، این شششودهای جنگل تصششادفی و دیگر ابزارهای یادگیری ماشششین اسششتفاده وقتی از آن همراه با الگوریتمو  بسششیار قدرتمند اسششت
 یهاکه داده یدر صششورتSVM . مطالعات نشششان داده ها ارائه کندبندی دادههطبقتواند مدلی بسششیار قابل توجه برای تم میالگوری
 کندیم لیتبد یدارد، و در صششورت در دسششترس بودن داده، آن را به انتخاب بهتر یپراکنده باشششد، عملکرد خوب یورود یآموزششش

(Shetty, 2019) . 
شی  (2017تان نوی و کاپاس ) ستفاده از  LULC یبندطبقه جهت SVMو  RF، KNN یهاتمیالگور سهیمقا هب در پژوه با ا

صاو سرخ و یشمال دلتا در 2سنتینل  ریت شان داد ایجنت . پرداختند تنامیرود  و پس از آن  اردرا د یلدقت ک نیبالاتر SVMکه  ن
شابه در در مطالعه قرار دارند. KNNو  RF یهاتمیالگور ستر تایلند،ای م شین بردار  ( به2011و همکاران ) زو سه روش ما سه  مقای

ضی پرداختند. نتایج تحقیق آن شه کاربری ارا شبکه عصبی در تهیه نق شتیبان، حداکثر احتمال و  شپ شین بردار ها ن ان داد روش ما
 ست.ر داشته اترین روش بوده و روش حداکثر احتمال در رده بعدی قرا، دقیق94.15پشتیبان با ضریب کاپا 

اسششت که با اسششتفاده از آن، تمام  نیرا دارد ا یبندطبقه دقت نیکمتر ،کننده حداقل فاصششله یبندطبقه تمیالگورعلت اینکه 
موارد،  یکه در برخ شششودیباعث م نیدور باشششد. ا نیانگیها از ماگر فاصششله آن یحت شششوند،یم یبندطبقه ریدر تصششو هاکسششلیپ
به آن دارند،  یکینزد یهاکسششلیکه پ یتعلق دارند، به عنوان عضششو همان کلاسشش یگریکه در واقع به کلاس د ییهاکسششلیپ

 مورد منطقه اساس بر تواندیم کننده یبندطبقه نیترمناسب و نیترقیدق(. Abinaya & Poonkuntran, 2019شوند. ) یبندطبقه
 یهاتمیتنها توسشششط الگورنه LULC یبند. در واقع، دقت طبقهباششششد متفاوت زین 1یآموزشششش یهانمونه تیفیک و تعداد مطالعه،
 ,.McCarty e al., 2020; Nasiri et al) ردیگیقرار م ریتحت تأث زین یطیمح طیو شششرا یزمان ،یمکان راتییبلکه تغ ،یبندطبقه

2022; Yuh et al., 2023.)  یو زمان یمانند وضششوح مکان ر،یتصششو یهاحسششگر و عوامل مرتبط با داده یهایژگی، ونیاعلاوه بر، 
نوع حسگر  ر،یدر تصو زیمثال، وجود نو یبرا. بگذارند ریتأث LULC یبنددقت طبقه رب توانندیم زیافزار نافزار پردازش و سختنرم

شده برا ستفاده  صو یآورجمع یا ست ریت  ,.Talukdar et al) قرار دهند ریرا تحت تأث یبنددقت طبقه توانندیداده م گاهیپا یو در

2020; Daulay et al., 2023.)  صر شینما کی 5شکل ضرا یب را با  شدهیابیارز یهاکنندهیبندکاپا مربوط به تمام طبقه بیاز 
 .کندیارائه م 8و لندست  2سنتینل  ریاستفاده از تصاو

 

 
 8و لندست  2سنتینل مختلف توسط  یهاکننده یبندکاپا با استفاده از طبقه بیضرمقایسه  .5شکل 
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ستفاده از طبقه 2023و  2019 یهاسال یبرا 8لندست و  2سنتینل دو مجموعه داده  سهیحاصل از مقا جینتا کننده  یبندبا ا
SVMدر  8لندسشت با مجموعه داده  سشهیدر مقا 2سشنتینل مجموعه داده  یکاپا برا بیاز ضشر یکه مقدار بالاتر دهدی، نششان م
 ریبا سششا سششهیدر مقا SVMکننده  یبندطبقه که دهدینشششان م جینتااین  (.5)شششکل  مذکور به دسششت آمده اسششت یهاسششال
شابه جیدارد. نتا بهتریعملکرد  هاکنندهیبندطبقه شیر و همکاران )در  یم شتی )2019مطالعات ب ست. 2019( و  شده ا ( گزارش 
. رحمان و همکاران مشاهده شد MDکننده  یبا استفاده از طبقه بند 8لندست  یهاداده یکاپا برا بیمقدار ضر نی، کمترنهمچنی

شه یدر طبقه بند هاآن سطوح دقت قیرا از طر SVMو  RF هایبندی کنندهطبقه عملکرد( در مطالعه خود 2020) و  یرمناطق 
 .افتندیدست  %98.3و  %96.9به حداکثر دقت   SVMبندی کننده برای طبقهها . آنندکرد بررسیدر بنگلادش  ییروستا

 برای MDو  SVM، RF،CART هایکنندهبندیطبقه کلی کرد میانگین دقت مشششاهده توانمی 4های جدول بر اسششاس داده
 .است 0.80و  0.86، 0.88، 0.90ترتیبها بهو میانگین ضرایب کاپا برای آن درصد 84.1و  88.5 ،90.2 ،92.9 ترتیب به 2سنتینل 

 77.5 و 90.2 ،87.5 ،92.2 ترتیب به 8لندست  برای MDو  SVM، RF،CART هایکنندهبندیطبقه کلی دقت همچنین میانگین
توان گفت اسشششت. بنابراین می 0.73 و 0.87، 0.84 ،0.88 ترتیب به ها به ترتیب برابرکاپا برای آن ضشششرایب و میانگین درصشششد
بندی . طبقهاست 8لندست  تصاویر بندیاز طبقه تربا مقادیر دقت کلی و ضریب کاپای بالاتر، دقیق 2سنتینل  تصاویر بندیطبقه

ستفاده  متر( نسبت به 10)  2سنتینل  تصاویر بالاتر به دلیل قدرت تفکیک مکانی 2سنتینل  ماهوارهاز کاربری و پوشش زمین با ا
ست  ستمتر( دقیق30) 8لند سطح زم تر ا شان م یشتریب اتیرا با جزئ نیو  سنتینل دهدین باند  13ز ا 2. علاوه بر این ماهواره 

ستفاده می ستنزدیک و  باندهای قرمزشامل کند که مختلف رنگی ا ضوح بالا از ندهاجازه می این باندها .لبه قرمز ا صاویر با و د ت
شک و خالی از گیاه شش گیاهی و مناطق خ شود در حال پو ست تهیه  ستفاده می 11فقط از  8ی که لند عبارت . بهکندباند طیفی ا

صاو دیگر شتنبه 2سنتینل  ریت شش گ یبندلبه قرمز امکان طبقه ینوارها دلیل دا ست را بهتر از  یاهیپو . دنکنیفراهم م 8لند
 Zhao etکند )عمل می 8لندست  از بهتر 2سنتینل  زمین ماهواره بندی کاربری و پوششبرای برخی کاربردها مثل طبقه بنابراین

al., 2021; Gabriele et al., 2022) .( ساپوترا سیا و  سه طبقه2023آلدیان صاویر ( نیز در مطالعه خود بر روی مقای سط ت بندی تو
 8ندست لبا  سهیدر مقا 2سنتینل  یهاتر بهتر است از دادهقیدق یبندطبقه یکه براای مختلف به این نتیجه دست یافتند ماهواره

 سششببتر قیدق ییو وضششوح فضششا Red-Edgeباند  ژهیبه و ،یاضششاف باندهایوجود عواملی مانند  ها اعلام کردندآن اسششتفاده شششود.
 شود.یم 2سنتینل  بهتر عملکرد
 

 8و لندست  2سنتینل  یاهمختلف بر اساس داده یهاکننده یبندطبقه یکاپا برا بیو ضر یدقت کل نیانگیم .4دول ج

 8لندست  2سنتینل  بندی کنندهطبقه

 کاپا بیضر یدقت کل ضریب کاپا دقت کلی
SVM 90/92 90/0 20/92 88/0 
RF 20/90 88/0 50/87 84/0 

CART 50/88 86/0 20/90 87/0 
MD 10/84 80/0 50/77 73/0 

 

 تغییرات کاربری و پوشش اراضی

. (Zhu, 2017) مختلف وجود دارد یاماهواره ریتصششاو یهابا اسششتفاده از داده LULC راتییتغ صیتشششخ یبرا یمختلف یهاروش
شخیص تغییرات، یکی از روش ساده و در عین حال کارآمد برای ت ست آمده در چند یهاداده سهیمقاهای   نیسنجش از دور بد

ست خیتار صاو LULC یبندطبقه راتییتغ 5 (. جدولTewkesbury et al., 2015; Homer et al., 2020) ا  2سنتینل  ریرا که از ت
طور که همان .دهدیشده است، نشان م نییتع 2023و  2019 یهاسال یبرا SVM بندیالگوریتم طبقه با استفاده از 8لندست و 

درصد افزایش یافته و در 1.70 و  0.67، 5.63و مناطق شهری به ترتیب  های باغ زیتون، شالیزارمساحت کاربری شود،مشاهده می
ای درصد کاسته شده است. بررسی تصاویر ماهواره 5.84و  2.15آبی و زمین بایر به ترتیب به مقدار  هایگسترهمقابل از مساحت 

صحت نتایج فوق را تایید می شد، در طی این دوره کند. بهمربوط به این دوره نیز  شاهده  های ساله مقادیری از زمین 4طوریکه م
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سالیانه و افزایش دما و وقوع یر منطقه تبدیل به باغبا ست. همچنین کاهش بارش  شده ا صنعتی و مسکونی  های زیتون و مناطق 
اند، شده های حاشیه رودخانه توسط اهالی منطقه تبدیل به شالیزارخشکسالی سبب کاهش مقادیر آب رودخانه شده است و زمین

 هستیم. ی و افزایش مساحت شالیزارآبهای گسترهدرنتیجه شاهد کاهش مساحت 
 

 2023تا  2019از  LULCمختلف  یدر کلاس ها رییتغ صیتشخ .5جدول 

 درصد تغییر مساحت مساحت )هکتار( کلاس کاربری

 2019 2023  

 5.63 1398.31 1174.51 باغ زیتون

 0.67 426.50 400.03 شالیزار

 -2.15 56.87 142.68 آبی هایگستره

 1.70 512.27 444.71 منطقه شهری

 -5.84 1594.65 1828.65 زمین بایر

 

شان می 6شکل  ضی مربوط به تبدیل زمینن شترین تغییر در کاربری ارا ست که مزایای های بایر به باغدهد بی های زیتون ا
سیاری از جمله: محافظت از خاک،  تنوع زیستی، اکسید کربن، حف  ، افزایش جذب دیحفشششش  و نگهداری مواد مغذی در خاکب

 ریاستفاده از تصاو ،یطور کلبه (.Edwards et al., 2010های شغلی و افزایش درآمد کشاورزان منطقه را در پی دارد )ایجاد فرصت
را با دقت بالا  نیو پوششششش زم یکاربر راتییتا تغ دهدیامکان را م نیمناسشششب، به ما ا یبندطبقه یهاتمیو الگور یاماهواره
بر  اهآن راتیتاث یابیارز نیو همچن یعیطب یمنابع تیریو مد یزیردر برنامه تواندیاطلاعات م نی. امیکن لیتحل داده و صیتشششخ
مرتبط با  یهایریگمیو تصششم یزیرها در برنامهروش نیاسششتفاده از ا ن،یواقع شششود. بنابرا دیاقتصششاد و جامعه مف سششت،یز طیمح
 است. تیمهم و حائز اهم اریبس یعیمنابع طب تیریمد

 

 
 2023تا  2019از  2سنتینل توسط داده  SVMکننده  یبندبا استفاده از طبقه LULC اترییتغ نمودار .6شکل 

 

 LSTو  LULC راتییتغ نیرابطه ب لیو تحل هیجزت

سطح زمین دارد ) شش زمین ارتباط نزدیکی با تغییرات دمای  (. Guha et al., 2022; Damayanti et al., 2023تغییر کاربری و پو
ترین عوامل موثر بر تغییر دمای سششطح زمین اسششت به طوری که افزایش سششطوح غیرتبخیری و از مهم NDVIتغییر در شششاخص 

0 500 1000 1500 2000
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سطح زمین می شش گیاهی باعث افزایش دمای  سطح پو سی (. در این پژوهش بهKumari et al., 2020شود )کاهش  منظور برر
تهیه  GEEدر سامانه  2با استفاده از تصاویر ماهواره سنتینل  NDVI و LST ، نقشه توزیعLSTزمین بر  اثر تغییر کاربری و پوشش

 . (7)شکل  ها مورد بررسی قرار گرفتشده و ارتباط بین آن
 

 2023و  2019 هایدر سال NDVI نقشه .7شکل 

 
 1824.8به  2019هکتار در سال  1574.5مطالعه از دهد مساحت کل پوشش گیاهی در منطقه مورد بررسی تغییرات نشان می

سال  (. 7شود )شکل نیز مشاهده می NDVI عیتوز نقشه (. این تغییرات پوشش گیاهی در5رسیده است )جدول  2023هکتار در 
سبب افزایش  شش گیاهی  ساحت در پو ست، به NDVIافزایش م شده ا  0.39طوری که حداکثر مقدار آن از در طول دوره مطالعه 

 (. 6تغییر یافته است )جدول  2023در سال  0.68به  2019در سال 
شان داده  Sun et). شود  NDVIتواند منجر به افزایش های کشاورزی و باغات میاند تبدیل اراضی بایر به کاربریمطالعات ن

al., 2020)بر  یمثبت ریتأث ششششوند،یم جادیا ریو با خششششکمهیکه معمولاً در مناطق ن تون،یز یهاباغNDVI در  یدارند. پژوهشششش
شان داد که  ترانهیمد سط  تونیز یهادر باغ NDVIن  لیاطراف بود، که به دل ریبا یهانیاز زم شتریواحد ب 0.2تا  0.1به طور متو

  (.Alganci et al., 2018بود ) هاباغ نهیبه تیریمتراکم و مد یاهیپوشش گ
های زیتون و غییرات کاربری زمین از بایر به کششششاورزی، باغوان اعلام کرد تتنتایج این تحقیق به طور کلی می ا توجه بهب

شاخص شش زمین و  و بهبود  NDVI دارند. این تغییرات معمولاً منجر به افزایش NDVI شالیزارها تأثیرات قابل توجهی بر پو
های سنجش محیطی و افزایش تولیدات کشاورزی کمک کند. استفاده از داده تواند به بهبود کیفیتشوند که میپوشش گیاهی می

شاخصاز دور برای پایش این تغییرات و تحلیل آن ستفاده از  شش گیاهی مانندها با ا شمندی برای NDVI های پو ، اطلاعات ارز
 .آوردهای محیطی فراهم میریزیمدیریت منابع طبیعی و برنامه

 
 های مطالعهدر طول سال NDVIات . مقادیر تغییر6جدول 

 minNDVI maxNDVI سال مطالعه

2019 30/0- 39/0 

2023 12/0- 68/0 
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شه 8شکل  شان میدر  نیسطح زم یدما عیتوز نق شاهده میمنطقه مورد مطالعه را ن های شود، در زمیندهد. همانطور که م
آبی و مناطق دارای پوشششش گیاهی از های گسششترهبایر و مناطق شششهری دمای سششطح زمین بالاترین مقدار را دارد و بالعکس در 

منجر به تغییر دمای  LULCدهد تغییر های مطالعه نشان میدر سال LSTشود. بررسی الگوی توزیع فضایی مقدار آن کاسته می
کاهش یافته است.  LST(، مقدار NDVIهای بایر تبدیل به باغ زیتون شده )افزایش زمینسطح زمین شده است و در مناطقی که 

های بایر و مناطق شهری تشکیل شده است مقدار های شمالی منطقه مورد مطالعه که بیشتر از زمیندهند بخشها نشان مینقشه
LST های کشاورزی و همچنین گسترش یل وجود زمینحداکثر است و در مقابل آن بخش مرکزی و نواحی اطراف رودخانه به دل
 مقدار کمتری دارد. LSTهای زیتون، باغ

شود.  نیسطح زم یدر دما یتوجهقابل راتییمنجر به تغ تواندیم نیزم یدر کاربر راتییاند که تغنشان داده یمطالعات متعدد
ض ریبا یهانیزم لیبه عنوان مثال، تبد شاورز یبه ارا شش گ رایز شود،یم LSTمعمولاً باعث کاهش  یک  تواندیم دیجد یاهیپو

 ,.Li et al) کندیکند، که به نوبه خود به کاهش دما کمک م تیتعرق را تقو ندیو فرآ جذبرا  یدیاز تابش خورشششش یادیمقدار ز

س یدر مناطق ژهیواثر به نی(. ا2018 ستفاده م یاریآب یهاستمیکه از  ست. مطالعه کنند،یا شان داد که  نیدر چ یاقابل توجه ا ن
در منطقه مورد مطالعه ششششد  گرادیدرجه سشششانت 2تا  LST نیانگیمنجر به کاهش م ،یبه کششششاورز ریاز با نیزم یکاربر راتییتغ
(Zhang et al., 2017.)  

 نی. اشوندیم جادیا ریو با خشکمهیخشک، معمولاً در مناطق ن طیبا شرا یکمتر به آب و سازگار ازین لیبه دل تونیز یهاباغ
 LST تون،یز یهانشان داد که باغ ترانهیدر منطقه مد یاگرم سال کاهش دهند. مطالعه یهادر ماه ژهیورا به LST توانندیها مباغ

 (. Pérez-Luque et al., 2019اند )مجاور کاهش داده ریبا یهانیکمتر از زم گرادیسانت هدرج 3را به طور متوسط 
شش گیاهی متراکم، نقش مهمی در کاهش نیز شالیزارها شالیزارها به  LST به دلیل نیاز بالا به آب و پو دارند. آب موجود در 

شود. در یک مطالعه در مناطق کند و تبخیر آب از سطح شالیزار باعث کاهش دمای محلی میعنوان یک ذخیره حرارتی عمل می
شد که تبدیل زمینجنوب  شخص  سیا، م شالیزارها میآ سانتی 5را تا  LST تواندهای بایر به   Rahman) گراد کاهش دهددرجه 

et al., 2017.) 

 2023و  2019 هایدر سال LST نقشه .8شکل 

 
( نشششان داد تغییر کاربری و پوشششش زمین بر مقدار حداکثر و 7)جدول  2023و  2019های بین سششال LSTبررسششی تغییرات 

 2023در سال  19.67و  33.84به  2019در سال  21.8و  36.48حداقل دما نیز موثر بوده و دمای سطح زمین ازحداکثر و حداقل  



 

 

شان می ست. این نتایج ن سیده ا شش گ یمختلف عواملدهد ر سان یهاتیو فعالی اهیتراکم گ ،یاهیمانند نوع پو بر  توانندیم یان
LST شیرو ،یاراضشش یکاربر ریی)مانند تغ نیمشششخصششات سششطح زم ریو سششا نیدر پوشششش زم راتییتغ کهیطوربگذارند. به ریتأث 
پوشش  راتییتغ لیرو، در تحل نیاز ا. شود نیزم یسطح یملاحظه در دماقابل راتییباعث تغ تواندیساخت و ساز و ...( م اهان،یگ
 .میداشته باش یاژهیعوامل توجه و نیبه ا دیبا ،یسطح یآن بر بودجه انرژ راتیتأث یو بررس نیزم

های اخیری است که در این زمینه توسط محققان دیگر صورت گرفته است. مثلا  نتایج این پژوهش تایید کننده نتایج پژوهش
به این نتیجه دست یافتند که  LSTررسی اثر تغییرات کاربری و پوشش زمین بر ای با هدف ب( در مطالعه2023امیری و همکاران )

و خشک   LSTیابد. به طوری که افزایش پوشش گیاهی سبب کاهشدر نتیجه تغییر کاربری و پوشش زمین تغییر می LSTمقدار 
دست یافتند که تغییر دمای سطح خاک  ( نیز به این نتیجه2023دامایانتی و همکاران ) شود.ها سبب افزایش آن میشدن دریاچه

به  ارتباط نزدیکی با تغییر پوشش زمین دارد و در مناطقی که تغییر کاربری صورت گرفته، افزایش دمای خاک مشاهده شده است.
 عیتوز بر یمثبت راتیتأث زارهایو ششششال تونیز یهاباغ ،یبه کششششاورز ریاز با نیزم یکاربر راتییغتتوان نتیجه گرفت طور کلی می

LST شش گ شیدارند. افزا به  تواندیکه م شودیمنجر م نیسطح زم یمناطق به کاهش دما نیدر ا یتعرق یندهایو فرآ یاهیپو
 یهابا اسششتفاده از داده راتییتغ نیو مسششتمر ا قیدق یکمک کند. بررسشش یمیاقل راتییو کاهش اثرات تغ یطیمح طیبهبود شششرا

 فراهم کند. یستیز طیمح یزیرو برنامه یعیمنابع طب تیریمد یبرا یدیاطلاعات مف تواندیسنجش از دور م
 

 های مطالعهدر طول سال LSTمقادیر تغییرات  .7جدول 

 minLST سال مطالعه

 (ºc) 
maxLST 

 (ºc) 
2019 21 36 

2023 19 33 

 

  گیرینتیجه
 هاو پوشش آن یاراض یکاربر قیدق یهانقشه دیتول یبرا GEEمختلف در پلتفرم  یهاکنندهیبندطبقه ییدر مطالعه حاضر، توانا

 2سنتینل  تصاویر با SVM کننده بندینتایج نشان داد طبقه. گرفت قرار یبررس مورد کننده، بندیطبقه بهترین شناسایی هدف با
ست،  و شهری آبی، کاربریهای گسترهشالیزار،  باغ زیتون، مانند: کاربری زمین مختلف انواع شامل که منطقه در این زمین بایر ا

سایر طبقه سبت به  شخیص تحلیل و ها دارد. تجزیهبندی کنندهعملکرد بهتری ن ساحت  ت شان داد م تغییر در طول دوره مطالعه ن
رسیده است. این افزایش در مساحت  2023هکتار در سال  1824.8به  2019هکتار در سال  1574.5کل پوشش گیاهی از مقدار 

سبب  شش گیاهی  ست. همچنین NDVIافزایش پو شده ا سطح زمین  سبات هایپلتفرم و کاهش دمای   و GEE مانند ابری محا
ند ایههای ماهوارداده ندکرده کمک LULC پایش و بردارینقششششه بهبود در توجهی قابل طوربه 2سشششنتینل  مان  جه،ینت در .ا
ستفاده از  LULC یبندطبقه صاویربا ا ضوح  ت روش  کی، به عنوان گوگل ارث انجیندر پلتفرم  SVM تمیالگوربالا و  مکانیبا و
 تواندیمبنابراین این روش . می باششششدمختلف  یزمان یهادر دوره نیو پوششششش زم یکاربر راتییتغ یابیارز یو کارآمد برا قیدق
منابع آب و  تیریو مد یاراضش یکاربر یزیرمانند برنامه ،یو ششهر یعیمنابع طب تیریو مد یزیردر برنامه دیابزار مف کی انعنوبه

ستفاده قرار گ شت ردیخاک، مورد ا ستفاده از اگرچه. البته باید درنظر دا س یایمزا یطیمح قاتیدر تحق ایهای ماهوارهداده ا  یاریب
که با ابر و مه  یدر مناطق نیو پوشش زم یکاربر ییشناسا یروش برا نیمثال، ا یوجود دارد. برا زین هاتیمحدود یدارد، اما برخ

های آینده برای شود در پژوهشپیشنهاد می. های رادار استفاده شودو ضروری است تا از داده شودیاند، دچار مشکل مشده دهیپوش
شه کاربر هیته سا نیو پوشش زم ینق صنوع یعصب یهاشبکهی مانند بندطبقه یهاتمیالگور ریاز  ستفاده  قیعم یریادگیو  یم ا

ی کاربری و پوشش هانقشهتوان به منظور افزایش دقت و کیفیت تولید همچنین می ها بررسی شود.بندیشود و دقت سایر طبقه
 ی حاصشششل ازهاداده و یدانیم یهاسشششنجش از دور، داده یهامانند داده گرید یهابا داده یاماهواره یهاداده بیاز ترک زمین
 .شوداستفاده  یسازمدل
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 "ندارد وجود سندگانینو نیب منافع تعارض چگونهیه"
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ABSTRACT 

Introduction 

The significance of comprehensive Land Use and Land Cover (LULC) mapping is indispensable in environmental 

monitoring, urban planning, and management of natural resources. The integration of cutting-edge satellite 

imagery and sophisticated machine-learning algorithms has substantially enhanced the precision and practicality 

of LULC mapping. 

Purpose 

In this study, advanced image processing and satellite data analysis methods are used to produce high-precision 

LULC maps, enabling a more comprehensive investigation of the influence of LULC changes on LST. The 

principal aims of this study encompass the following: 

1. Identify optimal satellite imagery sources and machine learning algorithms for LULC map development. 

2. Assessment of temporal LULC changes within the study duration. 

3. Examination of the impact of LULC changes on LST. 

Research method 

To produce image collections and process time-series data for this investigation, the GEE cloud 

computing platform was utilized. All atmospherically corrected surface reflectance products from 

Landsat-8 and Sentinel-2 in the research area were employed as the main input for spectral-temporal 

feature extraction and classification. Then, necessary filters and corrections, such as cloud cover 

removal, were applied. 

Then we evaluated the abilities of four non-parametric machine learning algorithms, including Support Vector 

Machine (SVM), Random Forest (RF), Classification and Regression Tree (CART), and Minimum Distance (MD), 

to produce LULC maps.  

Results 

The outcomes underscore the superior reliability of Sentinel-2 data compared to Landsat-8 data across all 

classifiers. The SVM classifier, with an overall accuracy of 92.9% and 92.2% for Sentinel-2 and Landsat-8 images, 

respectively, provided the best performance compared to other classifiers. The results of the identification of LULC 

alterations during the study duration, employing the optimal classifier (SVM), revealed an expansion in the 

expanse of olive groves, rice paddies, and built-up areas, alongside a contraction in water bodies and barren lands. 

The evaluation of the implications of LULC variations on Land Surface Temperature (LST) manifested that 

augmenting vegetation cover corresponded with diminished LST values within the study area. This shift led to 

LST values ranging from 36.48 to 21.8 Celsius in 2019, which evolved to 33.84 and 19.67 Celsius in 2023.  

Conclusion 

The research concludes that classifying land use and land cover (LULC) using high-resolution imagery and the 

SVM algorithm in the Google Earth Engine platform is an accurate and efficient method for assessing changes in 

land use and land cover over different periods. Therefore, this method can be used as a useful tool in natural and 

urban resource planning and management, such as land use planning and water and soil resource management. 

The ability to analyze changes in land use and land cover over time provides additional management capabilities, 

and this information can contribute to better and optimal decision-making in natural resource management and 

regional planning. Using this method, it is possible to monitor and analyze changes in various land use types 

accurately and comprehensively across different periods. 
 

Keywords: Google Earth Engine, LST, LULC Classification, Machine Learning Algorithm, Satellite Imagery 
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