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Accurate knowledge of Land Use and Land Cover (LULC) changes play a vital role in 

sustainable natural resource management, urban planning, and environmental monitoring. 

This study aims to evaluate and compare the performance of machine learning algorithms 

and statistical methods for land use classification in the Naysar area, a suburb of Sanandaj 

city. 

In this study, Sentinel-2 satellite data, along with a set of input features including spectral 

bands, spectral indices (NDVI, MNDWI, SAVI, and NDBI), and topographic information, 

were utilized. Three classification approaches—Random Forest (RF), Maximum Likelihood 

Classification (MLC), and unsupervised K-means clustering—were implemented. Training 

and validation samples were collected through visual interpretation of high-resolution 

imagery and field surveys, and were used for model development and accuracy assessment. 

The results showed that the Random Forest algorithm achieved the best performance, with 

an overall accuracy of 98% and a Kappa coefficient of 0.95, while the Maximum 

Likelihood method and K-means algorithm achieved overall accuracies of 95% and 91%, 

respectively. 

The findings indicate that the integration of spectral and topographic features with the 

Random Forest algorithm provides an efficient and reliable approach for accurate land use 

classification and environmental change monitoring in urban and peri-urban areas. 
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Introduction 

Accurate knowledge of Land Use and Land Cover (LULC) changes is essential for urban 

planning, natural resource management, and environmental monitoring. Rapid population 

growth and urban expansion have significantly accelerated LULC changes, leading to 

degradation of natural ecosystems. Traditional field-based mapping methods, despite their 

accuracy, are limited in spatial and temporal coverage, while remote sensing data provide an 

efficient alternative for large-scale and continuous monitoring. Satellite imagery such as 

Sentinel-2 has been widely used due to its high spatial and spectral resolution. 

Recent studies highlight the effectiveness of machine learning algorithms, particularly 

Random Forest (RF), in improving classification accuracy compared to traditional statistical 

methods such as Maximum Likelihood Classification (MLC). In contrast, unsupervised 

approaches like K-means are mainly used for exploratory analysis and generally provide 

lower accuracy. Despite these advancements, challenges such as spectral similarity between 

classes and limited integration of multi-source data remain. 

To address these gaps, this study proposes a comprehensive comparative framework 

integrating spectral bands, spectral indices (NDVI, MNDWI, SAVI, NDBI), and 

topographic data. The performance of RF, MLC, and K-means is evaluated using multiple 

accuracy metrics, providing a robust and generalized approach for LULC classification in 

complex urban environments. 

Method 

In The study area is Naysar, a peri-urban region located near Sanandaj in western Iran, 

characterized by rapid urban expansion and significant land use changes in recent years. 

Sentinel-2 satellite imagery from the Copernicus program was used as the primary data 

source, providing multispectral information with spatial resolutions of 10–60 m. 

Preprocessing steps included cloud and shadow masking, temporal filtering, and band 

integration using the Google Earth Engine (GEE) platform. A set of spectral indices, 

including NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), MNDWI (Modified 

Normalized Difference Water Index), SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index), and NDBI 

(Normalized Difference Built-up Index), along with topographic slope, were extracted as 

input features. 

Reference data were collected through visual interpretation of high-resolution imagery and 

field surveys. A total of 100 samples across four classes (built-up, vegetation, bare land, and 

water bodies) were selected and randomly divided into training (70%) and validation (30%) 

datasets. 

Three classification approaches representing different paradigms were implemented: 

Random Forest (RF) as a machine learning method, Maximum Likelihood Classification 

(MLC) as a statistical baseline, and K-means as an unsupervised clustering algorithm. All 

models were trained and evaluated under identical conditions to ensure a fair comparison. 
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Accuracy assessment was conducted using a confusion matrix and multiple evaluation 

metrics, including Overall Accuracy (OA), Kappa coefficient, Producer’s Accuracy (PA), 

and User’s Accuracy (UA), providing a comprehensive evaluation framework for model 

performance. 

Results 

The performance of Maximum Likelihood (ML), Random Forest (RF), and K-means 

algorithms was evaluated using overall accuracy, Kappa coefficient, producer’s accuracy, 

user’s accuracy, and class area statistics. ML achieved an overall accuracy of 95% and a 

Kappa coefficient of 0.92, indicating acceptable performance; however, misclassification 

was observed mainly in water and vegetation classes due to spectral overlap. RF provided 

the highest accuracy with 98% overall accuracy and a Kappa of 0.95, demonstrating superior 

classification performance across all land cover classes. This superiority is attributed to its 

ability to model complex nonlinear relationships and integrate multiple spectral and 

auxiliary features. In contrast, K-means, as an unsupervised method, achieved lower 

performance (91% overall accuracy and 0.87 Kappa) and showed limitations in separating 

spectrally similar classes, particularly water and vegetation. Results confirm that supervised 

algorithms significantly outperform unsupervised approaches in heterogeneous urban 

environments. Among all methods, RF produced the most stable class distribution and the 

lowest classification error. Variations in estimated class areas were more evident in K-

means, especially for vegetation and water classes. Overall, RF demonstrated the highest 

robustness and reliability for LULC classification in the study area. 

Conclusions 

In this study, the performance of three classification algorithms, namely Maximum 

Likelihood (ML), Random Forest (RF), and K-means, was evaluated for land use/land cover 

classification using Sentinel-2 imagery. The results showed that RF achieved the highest 

overall accuracy and Kappa coefficient, indicating superior classification performance 

compared to the other methods. 

Overall, RF demonstrated the most reliable and stable performance across all land cover 

classes due to its ability to model complex nonlinear relationships and handle multi-

dimensional feature spaces. ML provided acceptable results but showed lower accuracy, 

mainly due to limitations related to statistical assumptions and spectral overlap between 

classes. K-means, as an unsupervised method, achieved the lowest accuracy, although it was 

able to capture the general spatial pattern of land cover distribution. 

The findings confirm that supervised machine learning methods outperform unsupervised 

approaches in complex urban environments. In addition, the results highlight the importance 

of using multi-source features, including spectral indices and auxiliary data, to improve 

classification performance. 
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Overall, this study demonstrates that RF is a robust and effective method for LULC mapping 

in urban and peri-urban areas using Sentinel-2 data. 
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   ها: واژه کلید 

 کاربری و  غییراتت

 ، پوشش زمین

 ، 2-سنتینل

   ،جنگل تصادفی
   یادگیری ماشین

 ،یعیمنابع طب  داریپا  تیریدر مد  ی(  نقش مهمLULC)  نیو پوشش زم  یکاربر  راتییاز تغ  قیدق  یآگاه

پا  یشهر   یزیربرنامه  ا  ستیزطیمح  شی و  ارز  نیدارد.  به  مقا  یابیپژوهش  الگور  سهیو    ی هاتمیعملکرد 

روش   نیماش  یریادگی طبقه  ی آمار   یهاو  نا  نی زم  یکاربر   یبنددر  منطقه  شه   سریدر  سنندج(    ر)حومه 

  ،یفیط  یشامل باندها   هایژگیاز و  یاو مجموعه   Sentinel-2  یاماهواره   یهامطالعه، داده   نی. در اپردازدیم

استفاده    یعنوان ورود به  یو اطلاعات توپوگراف(  NDVI , MNDWI , SAVI , NDBI)  یفیط  یهاشاخص 

  ی بند( و خوشه MLCاحتمال )  ر(، روش حداکثRF)  یشامل جنگل تصادف  یبندطبقه  کردیشدند و سه رو

با وضوح    ریتصاو  یبصر  ریتفس  قیاز طر   یابی و ارز  یآموزش  یهاکار گرفته شد. نمونه به   K-meansناظر  بدون 

بازد و  برا   یآورجمع   یدانیم  دی بالا  اعتبارسنج  یو  و  نتامدل   یآموزش  شدند.  استفاده  داد    جیها  نشان 

  ی در حال   دهد،یعملکرد را ارائه م  نبهتری  0٫95کاپا    ب یرض  و  ٪ 98  ی با دقت کل   ی جنگل تصادف  تمیالگور

کل  دقت  احتمال  حداکثر  روش  نشان   هاافتهی  نای.  داشت  ٪91دقت    K-means  تمالگوری  و  ٪95  یکه 

ترک  دهندیم توپوگراف  یفیط  یهایژگیو  ب یکه  الگور  یو  تصادف  تمیبا  قابل    یکرد یرو  یجنگل  و  کارآمد 

 است.   یرامونیو پ  یدر مناطق شهر   یطیمح  راتییتغ  شیو پا  نیزم  ی ربر کا  قیدق  یبندطبقه  یاعتماد برا 

سازی پیشررفته در مجله مدل  .بندی پوشش مناطق شهریهای یادگیری ماشین در طبقهمقایسه الگوریتم.  (1405)  .لطفی، رسول.، فاروقی حامد  :استناد

  DOI:10.22126/amcen.2026.13598.1071.                     54-36(،1)3،  مهندسی عمران
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 مقدمه   .1
      دانش و آگاهی درباره تغییرات کاربری زمین و پوشش زمین       

(LULC)  ریزی شهری، مدیریت منابع طبیعی نقش حیاتی در برنامه

 [ دارد  تغییرات محیطی  پایش  و گسترش 1,2و  افزایش جمعیت   .]

مهم از  تغییراتشهرنشینی  بر  مؤثر  عوامل  محسوب  LULC ترین 

پوششمی تخریب  اراضی،  کاربری  تغییر  به  منجر  که  های شوند 

 . [3]اندطبیعی و کاهش منابع اکولوژیکی شده

نقشه اولیه،  مطالعات  پایه در  بر  عمدتاً  زمین  کاربری  برداری 

میبرداشت  انجام  میدانی  علیهای  که  دلیل  شد  به  بالا،  دقت  رغم 

هزینه زیاد و محدودیت مکانی و زمانی، برای مناطق وسیع کارایی 

داشت] داده  [.4محدودی  راستا،  همین  دور در  از  سنجش  های 

تغییرات به مداوم  و  گسترده  پایش  امکان  کارآمد،  جایگزینی  عنوان 

 .[5،6]اند سطح زمین را فراهم کرده

طور گسترده  به  Sentinel و Landsat،SPOT ای نظیر تصاویر ماهواره

قرار گرفته LULC در مطالعات استفاده  نقش مهمی در مورد  و  اند 

مکانی اطلاعات  کرده-استخراج  ایفا  ]زمانی  این، 7,8اند  بر  علاوه   .]

پلتفرم  مانندتوسعه  ابری  پردازش   Google Earth Engine های 

(GEE) 1های زمانی حجیم را تسهیل کرده استامکان تحلیل سری 

[10،11] . 

به دلیل وضوح  Sentinel-2 هایاند که دادهمطالعات اخیر نشان داده

به بالا،  طیفی  و  الگوریتممکانی  با  ترکیب  در  گسترده  های طور 

طبقه برای  ماشین  مورد  یادگیری  زمین  پوشش  و  کاربری  بندی 

گرفته  قرار  بهاستفاده  تصادفیاند.  جنگل  الگوریتم  مثال،   عنوان 

(Random Forest)   به مطالعات  از  بسیاری  از در  یکی  عنوان 

روش دقیق طبقهترین  دادههای  روی  بر   Sentinel-2 هایبندی 

های کلاسیک بهبود  گزارش شده است و عملکرد آن نسبت به روش 

های طیفی با  قابل توجهی نشان داده است. همچنین ترکیب شاخص 

مانندالگوریتم  ماشین  یادگیری  در  XGBoost و SVM های  نیز 

طبقه  دقت  افزایش  برای  اخیر  قرار مطالعات  استفاده  مورد  بندی 

 نظارت مانندگرفته است. علاوه بر این، استفاده از رویکردهای بدون

K-means  به برخی نیز  در  داده  ساختار  تحلیل  اولیه  ابزار  عنوان 

 
1 Google Erath Engine (GEE) 

داده پژوهش اکتشافی  مراحل  در  بیشتر  که  است  شده  گزارش  ها 

 . [1،4،7،15،17]کاربرد دارد

داده پیشرفت  کنار  الگوریتمدر  توسعه  دور،  از  سنجش  های های 

طبقه دقت  توجه  قابل  ارتقای  موجب  ماشین  شده یادگیری  بندی 

الگوریتم ، ماشین (RF) شده مانند جنگل تصادفیهای نظارتاست. 

پشتیبان شبکه  SVM)2( بردار  مصنوعیو  عصبی   ANN)3( های 

اند و مورد استفاده قرار گرفته  LULC بندیطور گسترده در طبقه به

داده در  مطلوبی  داشتهعملکرد  پیچیده  مقابل، 12,13اند]های  در   .]

 K (K-means)  گیریالگوریتم میانگین های بدون نظارت مانند روش

دقت  معمولاً  اما  دارند،  کاربرد  آموزشی  داده  نبود  شرایط  در 

 .[14]دهند شده ارائه میهای نظارتتری نسبت به روشپایین

می نشان  اخیر  دادهمطالعات  ترکیب  که  و دهند  چندمنبعی  های 

الگوریتم  از  ماننداستفاده  پیشرفته  یادگیری  XGBoost4 های  و 

طور قابل توجهی افزایش دهد  بندی را بهتواند دقت طبقهعمیق می

ها به شدت [. همچنین مشخص شده است که عملکرد مدل15,17]

داده کیفیت  تأثیر  ویژگیتحت  انتخاب  ورودی،  تنظیم  های  و  ها 

 .[16]تپارامترهای الگوریتم اس

الگوریتم میان  در در  توانایی  دلیل  به  تصادفی  جنگل  مختلف،  های 

از بیش مدیریت داده پیچیده و جلوگیری  عنوان یکی برازش، بههای 

–18شناخته شده است ] LULC ها در مطالعاتترین روش از دقیق

های نسبت به روش RF که  اندداده  نشان  ایمقایسه  مطالعات[.  21

طبقه  در  بالاتری  دقت  و  دارد  بهتری  عملکرد  ارائه کلاسیک  بندی 

 . [22،25]دهدمی

پیشرفت وجود  چالشبا  موجود،  طیفی های  همپوشانی  نظیر  هایی 

کلاس ویژگیبین  بهینه  انتخاب  مقایسه ها،  در  محدودیت  و  ها 

 .های مختلف همچنان باقی استهمزمان الگوریتم

پژوهش از  توجهی  قابل  حجم  وجود  انجامبا  حوزه های  در  شده 

زمینطبقه  پوشش  و  کاربری   - Land Use/Land Cover) بندی 

LULC)ادبیات نشان می، مرور نظام از دهد که بخش عمدهمند  ای 

به و  توسعه  بر  یا  پیشین  منفرد  مطالعات  الگوریتم  یک  کارگیری 

بوده چند متمرکز  میان  مقایسه محدود  به  حالت  بهترین  در  یا  اند، 

 
2 Support Vector Machine 
3 Artifical Nural Network 
4 Extreme Gradient Boosting 
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کرده اکتفا  مشابه  پژوهشروش  این  از  بسیاری  در  ساختار اند.  ها، 

به چندبعدی گونهتحلیل  و  جامع  ارزیابی  امکان  که  است  بوده  ای 

الگوریتم اغلب عملکرد  در  این،  بر  افزون  است.  نشده  فراهم  ها 

 ها عمدتاً به یک معیار کلی مانند مطالعات موجود، ارزیابی دقت مدل

Overall Accuracy شاخص سایر  و  شده  نظیر محدود  مهم  های 

دقت یا  کاپا  کلاسضریب   Producer’s/User’s) محورهای 

Accuracy)  گرفته قرار  توجه  مورد  از کمتر  بسیاری  همچنین،  اند. 

پژوهش دادهاین  بر  داشته ها صرفاً  تکیه  طیفی  ترکیب های  از  و  اند 

های توپوگرافی  های طیفی و دادهسایر منابع اطلاعاتی مانند شاخص

نکرده محیط استفاده  در  که  موضوعی  پیچیده اند؛  شهری  های 

تفکیکمی قدرت  کاهش  به  منجر  کلاستواند  افت پذیری  و  ها 

 . [9،23] قابلیت تعمیم نتایج شود

مهم نتیجه،  یک در  نبود  حوزه،  این  علمی  ادبیات  در  خلأ  ترین 

همزمان  مقایسه  برای  تعمیم  قابل  و  استاندارد  یکپارچه،  چارچوب 

های  گیری از دادههای مختلف یادگیری ماشین در کنار بهرهالگوریتم 

تر، مطالعات موجود کمتر به طراحی چندمنبعی است. به بیان دقیق

های ( الگوریتم1صورت همزمان: )اند که بتواند بهساختاری پرداخته 

بدوننظارت و  کند، شده  مقایسه  واحد  چارچوب  یک  در  را  نظارت 

ویژگی2) ترکیب  از  طیفی، (  باندهای  شامل  چندمنبعی  های 

و )شاخص ببرد،  بهره  توپوگرافی  اطلاعات  و  عملکرد 3های طیفی   )

مجموعهمدل از  استفاده  با  را  مکمل ها  و  چندگانه  معیارهای  از  ای 

به ساختاری  کمبود  این  نماید.  به ارزیابی  مربوط  مطالعات  در  ویژه 

واقعی  محیط تحلیل  در  محدودیت  به  منجر  پیچیده،  شهری  های 

الگوریتم شده  رفتار  نتایج  تعمیم  قابلیت  کاهش  و  ها 

 . [34،36،37]است

چارچوب  یک  حاضر  مطالعه  پژوهشی،  شکاف  این  به  پاسخ  در 

الگوریتممقایسه عملکرد  ارزیابی  برای  چندلایه  و  جامع  های ای 

با  ارائه می LULC بندیطبقه  الگوریتم  این چارچوب، سه  در  دهد. 

شدهماهیت انتخاب  متفاوت  میان  های  تطبیقی  تحلیل  امکان  تا  اند 

تصادفی  جنگل  الگوریتم  گردد.  فراهم  مختلف   رویکردهای 

(Random Forest)  بر به مبتنی  جمعی  یادگیری  روش  یک  عنوان 

در درخت  بالا  توانایی  دلیل  به  که  است  شده  انتخاب  تصمیم  های 

برابر بیشمدل غیرخطی، مقاومت در  روابط  برازش و عملکرد سازی 

طور گسترده در مطالعات سنجش از های پیچیده، بهمناسب در داده

می قرار  استفاده  مورد  احتمالدور  حداکثر  الگوریتم   گیرد. 

(Maximum Likelihood) به پژوهش  این  روش در  یک  عنوان 

احتمالاتی داده آماری و توزیع  بر مبانی  انتخاب کلاسیک مبتنی  ها 

از به ایجاد یک خط مبناشده است. هدف  الگوریتم،  این   کارگیری 

(Baseline) مقایسه چارچوب  ارز در  امکان  تا  است  مطالعه  ای 

الگوریتم پرکاربردترین به K-means همچنین  از  یکی  عنوان 

بدونروش روش های  از  حاصل  بهبود  میزان  نوین نظارتیابی  های 

 .یادگیری ماشین نسبت به رویکردهای سنتی فراهم گردد

کلاس چندمتغیره  نرمال  توزیع  فرض  با  الگوریتم  از این  یکی  ها، 

طبقه روش در  پرکاربرد  و  استاندارد  دادههای  از بندی  سنجش  های 

می  محسوب  به دور  کلاسیک  مطالعات  از  بسیاری  در  و  عنوان شود 

روش مرجع مورد استفاده قرار گرفته است. بنابراین نقش آن در این  

عنوان یک مدل مرجع عنوان یک روش ضعیف، بلکه بهپژوهش، نه به

الگوریتم  تر تعریف شده های پیشرفتهبرای مقایسه منصفانه عملکرد 

الگوریتم  .است نظارت عنوان یک روش بدونبه K-means همچنین 

داده طبیعی  ساختار  بر  توانایی  مبتنی  تا  است  شده  انتخاب  ها 

های ها بدون استفاده از دادههای غیرنظارتی در تفکیک کلاسروش

 .[34،35] آموزشی مورد ارزیابی قرار گیرد

گیری همزمان از چند ها، این پژوهش با بهرهاز منظر داده و ویژگی

طیفی باندهای  شامل  اطلاعاتی  مجموعه Sentinel-2 منبع  از ،  ای 

طیفیشاخص یک    (NDVI  ،NDBI  ،SAVI  ،MNDWI)های  و 

و  ویژگی چندمنبعی  فضای  توپوگرافی )شیب(، یک  پارامتر کلیدی 

 Feature-level) جوشی سطح ویژگی غنی ایجاد کرده است. این هم

Fusion) بین کلاس تفکیک  قدرت  افزایش  اثر  موجب  کاهش  ها، 

های مشابه و بهبود پایداری نتایج در همپوشانی طیفی میان کاربری

 [ 36] شرایط پیچیده شهری شده است

مدل عملکرد  ارزیابی،  بخش  مورد در  کلی  دقت  اساس  بر  تنها  ها 

و   چندمعیاره  ارزیابی  چارچوب  یک  بلکه  است،  نگرفته  قرار  بررسی 

 Kappa) ضریب کاپا،  (Overall Accuracy) مکمل شامل دقت کلی

Coefficient)تولیدکننده دقت   ، (Producer’s Accuracy)  دقت و 

رویکرد به  (User’s Accuracy) کاربر این  است.  شده  گرفته  کار 

های مختلف تر رفتار هر الگوریتم در سطح کلاسامکان تحلیل دقیق

واقعی ارزیابی  همچنین  تعمیمو  قابلیت  آنتر  فراهم پذیری  را  ها 

 . سازدمی
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سه  همزمان  مقایسه  در  تنها  نه  پژوهش  این  نوآوری  مجموع،  در 

الگوریتم از  متفاوت  طبقه خانواده  یک های  توسعه  در  بلکه  بندی، 

هم بر  مبتنی  یکپارچه  دادهچارچوب  و جوشی  چندمنبعی  های 

عنوان یک الگوی تواند بهارزیابی چندمعیاره است. این چارچوب می

پایش و تحلیل تغییرات  آینده در حوزه  برای مطالعات  قابل تعمیم 

های پیچیده شهری مورد استفاده کاربری و پوشش زمین در محیط

 .قرار گیرد

 ها مواد و روش   .2
 منطقه مورد مطالعه .  1-2

نواح  یکی  سر،این        کردستان   یاحومه  یاز  استان  مرکز  سنندج، 

ا غرب  م  ران،یدر  ا رود یبه شمار  به  نی.  افزامنطقه   عیسر  شیخاطر 

تغ  ینیشهرنش  یها در سال  نیزم  یکاربرپوشش و  بارز در    راتییو 

و   یبه مناطق مسکون  یعیو طب  یکشاورز  یاراض  رییتغ  ژهیوبه   ر،یاخ

و  ،یصنعت سر  یاژهیتوجه  توسعه  است.  کرده  جلب  خود  به    ع یرا 

دل  سراین ق  ی کینزد  لیبه  و  سنندج  به  و    نیزم  ترنییپا   متیآن 

برجسته از   یارا به نمونه  هیناح  نی با مرکز شهر، ا  سهیمسکن در مقا

شهر  ا  یتحولات  ن  لیتبد  رانیدر  است.  موقع  سرایکرده   تیدر 

طول  ییایجغراف شرق  687761.08  یهابا   3910741.81و    ی متر 

محسوب   یانیزاگرس م  یهااز دامنه  یواقع شده و بخش  یمتر شمال

 .  شودیم

 
 

 
 نمای کلی از منطقه نایسر   . 1شکل  

 

 2-نل ی سنت   ی ا ماهواره   ی ها داده   . 2-2

متعلق به برنامه   2-های ماهواره سنتینلدر این تحقیق، از داده       

کوپرنیک اتحادیه اروپا استفاده شد. این ماهواره با ارائه تصاویری با 

مکانی   تفکیک  تفکیک   60و    20،  10قدرت  قدرت  و  متر 

های ها و کاربریبیتی، امکان تحلیل دقیق پوشش  12رادیومتریکی  

می فراهم  را  زمین  سطح  سنتینلمختلف  باند    13دارای    2-کند. 

نزدیک فروسرخ  مرئی،  محدوده  در  فروسرخ  (NIR) طیفی  و 

در  (SWIR) موجکوتاه بالایی  توانایی  طیفی  تنوع  این  که  است 

هایی مانند گیاهان، منابع آبی، خاک و مناطق شهری تفکیک کلاس

می دادهایجاد  از  استفاده  سنتینلکند.  مختلفی   2-های  دلایل  به 

از مهم    10توان به دقت مکانی بالای  ها میترین آن انتخاب شد که 

و همچنین دسترسی آزاد و    باند  13متر، پوشش طیفی گسترده با  

داده به  ویژگیرایگان  این  کرد.  اشاره  که ها  است  شده  موجب  ها 

تغییرات   2-سنتینل پایش  برای  کارآمد  و  اصلی  منابع  از  یکی  به 

تحلیل  و  اراضی  طبیعی کاربری  و  مناطق شهری  در  چندزمانه  های 

 .تبدیل شود

 های لازم پیش پردازش .  1-2-2

های سنجش از دور یکی از مراحل کلیدی در  پردازش دادهپیش

داده  کیفیت  طبقهبهبود  نتایج  دقت  افزایش  و  محسوب ها  بندی 

آمادهمی مرحله،  این  از  هدف  ماهوارهشود.  تصاویر  برای سازی  ای 

 .بندی استهای طبقهها و اجرای الگوریتماستخراج ویژگی

داده پژوهش،  این  نوع  در  از  استفاده  مورد  سطحی های   5بازتاب 

(Surface Reflectance)   پلتفرم طریق  از  و   Google Earth بوده 

Engine (GEE) ها از قبل تحت اند. این دادهدر دسترس قرار گرفته

گرفته  قرار  اتمسفری  و  رادیومتریکی  تصحیح  اولیه  اند؛ فرآیندهای 

وجود   مطالعه  این  در  اصلاحات  این  مجدد  انجام  به  نیازی  بنابراین 

 .نداشته است

تحلیل دقت  افزایش  برای  حال،  این  تکمیلی با  مراحل  ها، 

 :باشدپردازش انجام شده است که شامل موارد زیر میپیش

 انتخاب بازه زمانی مناسب برای کاهش اثر تغییرات فصلی   -

 های نامعتبر  ها جهت حذف پیکسلکردن ابرها و سایهماسک -

 سازی باندهای مورد نیاز برای تحلیل یکپارچه -

 
5 Surface Reflectance   
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دادهآماده  - شاخصسازی  استخراج  برای  اجرای ها  و  طیفی  های 

 بندی های طبقهمدل

های ورودی و کاهش اجرای این مراحل باعث افزایش کیفیت داده  -

بندی نهایی شده و بستر مناسبی  خطاهای احتمالی در فرآیند طبقه

 .تر کاربری اراضی فراهم کرده استبرای تحلیل دقیق

 مرجع    های داده .  3-2

مرجعداده  مهم (Reference Data) های  از  اجزای یکی  ترین 

طبقه میمطالعات  محسوب  دور  از  سنجش  در  نقش بندی  و  شوند 

مدل دقت  ارزیابی  و  تنظیم  آموزش،  فرآیند  در  های اساسی 

طور مستقیم بر ها به[. کیفیت و دقت این داده30بندی دارند ]طبقه 

الگوریتم بهعملکرد  و  بوده  تأثیرگذار  ماشین  یادگیری  عنوان های 

قرار   استفاده  مورد  نهایی  نتایج  اعتبارسنجی  برای  اصلی  معیار 

های مرجع مناسب، یکی از رو، انتخاب و تهیه نمونهگیرند. از اینمی

تحلیل ماهوارهمراحل کلیدی در  تصاویر  بر  مبتنی  به شمار های  ای 

 .رودمی

داده پژوهش،  این  بهرهدر  با  مرجع  تفسیر های  از  ترکیبی  از  گیری 

ای با قدرت تفکیک مکانی مناسب و همچنین بصری تصاویر ماهواره

شده تهیه  میدانی  ]بازدیدهای  دو  30اند  این  از  همزمان  استفاده   .]

تعیین کلاس در  دقت  افزایش  موجب  و رویکرد  زمین  کاربری  های 

است.   تصاویر شده  تفسیر صرف  از  ناشی  احتمالی  کاهش خطاهای 

نمونه به فرآیند  کلاسگونهبرداری  تمامی  که  شد  طراحی  های ای 

 .طور مناسب پوشش داده شونداصلی موجود در منطقه مطالعه به

نمونه مرجع برای چهار کلاس اصلی شامل   100در مجموع، تعداد  

شهری گیاهی (Built-up) مناطق  پوشش   ، (Vegetation)  اراضی  ،

تعریف  (Water bodies) های آبیو پهنه (Bare land) خاکی یا بایر

کلاس این  انتخاب  ویژگیگردید.  اساس  بر  کاربری ها  غالب  های 

صورت  تحقیق  اهداف  همچنین  و  مطالعه  مورد  منطقه  در  زمین 

صورت تصادفی و با رعایت توزیع مناسب ها بهگرفته است. این نمونه 

شده انتخاب  مدل مکانی  آموزش  فرآیند  در  سوگیری  بروز  از  تا  اند 

 .جلوگیری شود

الگوریتمبه عملکرد  دقیق  ارزیابی  طبقهمنظور  کاهش های  و  بندی 

بیش داده(Overfitting)برازشاحتمال  بخش ،  دو  به  مرجع  های 

درصد از  70آموزشی و اعتبارسنجی تقسیم شدند. به این صورت که 

مدلداده آموزش  برای  برای   30و   (Training Data) هاها  درصد 

نتایج گرفت  (Validation Data) ارزیابی صحت  قرار  استفاده  مورد 

بندی استاندارد، امکان ارزیابی قابل اعتماد عملکرد [. این تقسیم30]

های دقت شامل  ها را فراهم کرده و مبنای محاسبه شاخصالگوریتم 

گرفته  قرار  کاپا  ضریب  و  کاربر  دقت  تولیدکننده،  دقت  کلی،  دقت 

 .است

داده مناسب  طراحی  نقش  در مجموع،  پژوهش،  این  در  مرجع  های 

طبقه نتایج  اعتماد  قابلیت  افزایش  در  دقیق مهمی  مقایسه  و  بندی 

 .های مختلف ایفا کرده استعملکرد الگوریتم

داده مجموعهتقسیم  به  بهها  آزمون  و  آموزشی  مستقل های  صورت 

مدل نهایی  ارزیابی  برای  صرفاً  آزمون  مجموعه  و  شده  ها  انجام 

 .استفاده شده است

 (Methodology) شناسی روش .  4-2

  استخراج   شامل  تحقیق  روش  اصلی   مراحل  تشریح  به  بخش  این

 نتایج  دقت  ارزیابی  و  بندیطبقه   هایالگوریتم  اعمال  ها،ویژگی

 ابتدا   که  است  شده  طراحی  ایگونهبه  کلی  فرآیند.  دارد  اختصاص

 سپس  شده،  استخراج  دور  از  سنجش  هایداده  از  مؤثر  هایویژگی

 های الگوریتم  از  استفاده   با  زمین  پوشش  و  کاربری  بندیطبقه 

 . گیرد قرار ارزیابی مورد  نتایج دقت نهایت در و  شده انجام مختلف

 چارچوب  نتایج،  تکرارپذیری  قابلیت  و  شفافیت  افزایش  منظوربه

 یکسان  شرایط  در  و  ساختاریافته  صورتبه  پژوهش  این  شناسیروش

 هایداده  از  راستا،   این  در .  است  شده   طراحی  ها الگوریتم  تمامی   برای

  Google Earth Engine  محیط  در  Sentinel-2  سطحی  بازتاب

 زمانی   بازه  انتخاب  شامل  پردازشپیش  مراحل  و   شده  استفاده

 مورد   باندهای  سازییکپارچه  و  هاسایه  و  ابرها  کردنماسک  مناسب،

 .است  شده انجام استاندارد صورتبه نیاز

  با   زمین  کاربری  اصلی  کلاس  چهار  شامل  مرجع  هاینمونه 

  و  بالا   تفکیک  قدرت  با   تصاویر   بصری  تفسیر  ترکیب  از  گیریبهره

 دو   به  تصادفی   صورتبه  ها داده  این.  اند شده  تهیه  میدانی   بازدیدهای 

 تقسیم (  درصد  30)  اعتبارسنجی  و (  درصد  70)  آموزش  بخش

 و  شده  جلوگیری  آموزش  فرآیند  در  سوگیری  بروز  از  تا  اندشده

 . گردد فراهم  هامدل عملکرد دقیق ارزیابی امکان
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 های الگوریتم  تمامی  منصفانه،  مقایسه  یک  انجام  منظوربه  همچنین،

  یکسان   شرایط  با  و  مشترک  داده  مجموعه  یک  روی  بر  بندیطبقه 

 عملکرد   تفاوت  تردقیق  تحلیل  امکان   رویکرد  این.  اندشده  اجرا

 جلوگیری  نتایج   بر  جانبی  عوامل  تأثیر  از  و  کرده  فراهم  را  ها الگوریتم 

ها با لازم به ذکر است تمامی مراحل آموزش و ارزیابی مدل  .کند می

داده استقلال  اصل  که رعایت  صورت  این  به  است.  شده  انجام  ها 

درصد( و اعتبارسنجی  70های مرجع ابتدا به دو بخش آموزش )داده

درصد( تقسیم شدند و تمامی فرآیندهای آموزش مدل، تنظیم    30)

الگوریتم یادگیری  و  دادهپارامترها  مجموعه  روی  بر  صرفاً  های ها 

داده است.  گرفته  انجام  به آموزشی  آزمون  فرآیند های  از  کامل  طور 

مدل تنظیم  و  ارزیابی آموزش  برای  تنها  و  شده  داشته  نگه  جدا  ها 

مدل عملکرد  گرفتهنهایی  قرار  استفاده  مورد  همچنین ها  اند. 

بهینه هیچ دادهگونه  بر  مبتنی  ویژگی  انتخاب  یا  آزمون سازی  های 

بیش هرگونه  بروز  از  تا  است  نگرفته   (Overfitting) برازش صورت 

از طبقه  از نظر آماری معتبر و جلوگیری شده و نتایج حاصل  بندی 

 .قابل تعمیم باشند

 استخراج ویژگی .  1-4-2

تحلیل استخراج  در  دور،  از  سنجش  تصاویر  بر  مبتنی  های 

بهبود دقت طبقهویژگی نقش بسیار مهمی در  بندی و های مناسب 

کلاس تفکیک  قابلیت  دارد.  افزایش  زمین  کاربری  مختلف  در های 

مجموعه پژوهش،  شاخصاین  از  متغیر ای  یک  و  طیفی  های 

به مدلتوپوگرافی  ورودی  طبقهعنوان  قرار های  استفاده  مورد  بندی 

 .اندگرفته

های پرکاربرد سنجش از دور هستند که ها شامل شاخصاین ویژگی

 :دهندهای سطح زمین ارائه میهرکدام اطلاعات خاصی از ویژگی

برای شناسایی  ،  (6NDVI )  شده تفاوت پوشش گیاهیشاخص نرمال

 . [31] و ارزیابی تراکم و سلامت پوشش گیاهی

برای تفکیک  (7MNDWI) شدهشده تفاوت آب اصلاحشاخص نرمال

 .[32] های آبی از سایر سطوحپهنه

برای کاهش اثر  (8SAVI )  شده خاک شاخص پوشش گیاهی تعدیل

 . [33] پوشش گیاهیبازتاب خاک در مناطق کم

 
6 Normalized Difference Vegetation Index 
7 Modified Normalized Difference Water Index 
8 Soil Adjusted Vegetation Index 

برای شناسایی (9NDBI)   شده تفاوت ساختارهای شهرشاخص نرمال

 . [ 34] هاشده از سایر کاربریو تفکیک مناطق ساخته

تحلیل به  (Slope) یبش در  مؤثر  توپوگرافی  پارامتر  یک  عنوان 

 .  [35] الگوهای مکانی

شاخص سنتینلاین  تصاویر  طیفی  باندهای  از  استفاده  با  و    2-ها 

شدهداده استخراج  کمکی  بههای  و  ویژگی اند  مجموعه  های عنوان 

الگوریتم برای  طبقهورودی  گرفتههای  قرار  استفاده  مورد  اند.  بندی 

ویژگی این  کلاسترکیب  بین  تفکیک  قدرت  افزایش  موجب  های ها 

مدل عملکرد  بهبود  و  محیطمختلف  در  ماشین  یادگیری  های های 

 .پیچیده شهری و طبیعی شده است

 

 های استفاده شده در روش پیشنهادی روابط مربوط به شاخص   . 1جدول 

 شاخص   رابطه 

(Green-SWIR) / 

(Green+SWIR) 

Modified Normalized 

Difference Water Index 

(MNDWI) 

(NIR-Red) / (NIR+Red) 
Normalized Difference 

Vegetation Index (NDVI) 

SWIR1- NIR / SWIR1+ 

NIR 
Normalized Difference 

Built-up Index (NDBI) 

((NIR - Red) / (NIR + Red 

+ 0.5)) 
Soil Adjusted Vegetation 

Index (SAVI) 

 

 
9 Normalized Difference Built-up Index 
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 روند کلی انجام کار .  2شکل  

 
 بندی های طبقه الگوریتم .  2-4-2

ا الگور  نیدر  انتخاب  صورت  به  یبندطبقه  ی هاتمی پژوهش، 

مختلف   یهامیپارادا  انیم  یاسهیراهبرد مقا  کی  یهدفمند و بر مبنا

ارز  یریادگی امکان  تا  است  شده  مدل  یابیانجام  رفتار  در جامع  ها 

داده با  فراهم    ده یچیپ   یشهر  ی هاطیو مح  ی چندمنبع  ی هامواجهه 

خاص   تمیالگور  ک یکه صرفاً بر    العاتاز مط  یاریگردد. برخلاف بس

دارند   م  یاسهیمقا  ایتمرکز  ارائه هم  یهاروش  انیمحدود  خانواده 

  کردیاز سه رو  یندگان یتلاش شده است نما  قیتحق  نیدر ا  دهند، یم

مبتننظارت  یریادگیشامل    زیمتما  ن، یماش  یریادگیبر    یشده 

الگور  یآمار  کیکلاس  یهاروش دبدون  یهاتمیو   کی  رنظارت 

 . رندیقرار گ یمشابه مورد بررس یا داده طیو با شرا کسانیچارچوب 

 

الگور  نیا  در عنوان به  (Random Forest)  یجنگل تصادف  تمیراستا، 

درخت  یمبتن  یجمع  یریادگیروش    کی انتخاب   میتصم  یهابر 

ا است.  دل  تمیالگور  نیشده  مدل  یی توانا  لیبه  در  روابط   یسازبالا 

داده  ،یرخطیغ  به  نسبت  مناسب  و   ،یو چندبعد  یزینو  یهاتحمل 

گسترده در مطالعات سنجش از   طوربه  برازش،شیمقاومت در برابر ب

  LULC  یبنددر طبقه  داریو پا   قیدق  ی هااز روش  ی کیعنوان  دور به

 یاد یاستفاده همزمان از تعداد ز  تیقابل  ن،ی. همچنشودیشناخته م

ن  یورود  ریمتغ به   رانه،یگسخت  یآمار  یهابه فرض  ازیبدون  را  آن 

برا  یانه یگز هم  یهاداده  لیتحل  یمناسب  از    یجوشحاصل 

 [. 35, 34کرده است ] ل یتبد یچندمنبع

الگور  در احتمال    تمیمقابل،   (Maximum Likelihood)حداکثر 

کلاس  کیعنوان  به توز  یمبتن  یآمار  کیروش  فرض  نرمال   عیبر 

 کی عنوان  به  تمیالگور  ن یانتخاب شده است. استفاده از ا  رهیچندمتغ

 ی سنت  یکردهایرو  نیب  میمستق  سهیامکان مقا  ( Baseline)خط مبنا  

 کند یو کمک م  سازدیرا فراهم م  نیماش  یریادگی   نینو  ی هاو روش

به   زانیم از  حاصل  صورت به  ترشرفتهیپ   یهامدل  یر یکارگبهبود 

ا  یابیارز  یکم بر  علاوه  آمار   کی  یریکارگبه  ن،ی گردد.   یروش 

بر   یمبتن  یهامدل  یایو مزا  هاتیاز محدود  یدرک بهتر  ک،یکلاس

 . کند یمحور فراهم مداده ی هادر برابر روش یعیتوز اتیفرض

پرکاربردتر  یکیعنوان  به  K-means  تمیالگور  ن،یهمچن  نی از 

مبتنبدون  یهاروش اداده  یبندبر خوشه   ینظارت  در  مطالعه   نیها 

 یها به داده  ازی بدون ن  تمیالگور  نی مورد استفاده قرار گرفته است. ا

طب  ،یآموزش شباهتداده  یعیساختار  اساس  بر  را   ی درون  یهاها 

استخراج مآن   یاسهیروش در چارچوب مقا  نیا  گنجاندن.  کندیها 

بررس  ق،یتحق م  یامکان  عملکرد  به   یکردهایرو  انیتفاوت  وابسته 

ها را فراهم ساخته و به مستقل از آن  ی هاو روش  یآموزش  ی هاداده

قابل  یترجامع  لیتحل شرا  یبندطبقه   یهاتیاز   ت یمحدود  طیدر 

 . کندیمرجع کمک م  یهاداده

ا  در انتخاب  الگور   نیمجموع،  به  تمیسه  تصادفنه  بر   ،ی صورت  بلکه 

سه   یمفهوم  یطراح  کیاساس   پوشش  هدف  با  و  ساختارمند 

طبقه  یاصل  میپارادا شده   یهاداده  یبنددر  انجام  دور  از  سنجش 

( روش1است:  )نظارت  نیماش  یریادگی   یها(  روش2شده،    ی ها( 

)  ک، یکلاس  یآمار روش3و  ارتنظابدون  یها (  امکان   کرد یرو  نی. 

 کی را در    هاتمیمند نقاط قوت و ضعف هر دسته از الگورنظام  لیتحل

قابل اتکا و قابل   یجیمشترک فراهم کرده و به ارائه نتا  یابستر داده

 . کند یکمک م LULC در مطالعات میتعم
 

 (Random Forest) جنگل تصادفی.  1-2-4-2

 Ensemble) الگوریتم جنگل تصادفی یک روش یادگیری جمعی

Learning)  مجموعه بر  درخت مبتنی  از  تصمیمای  است های  گیری 

 برداری تصادفی با جایگذارینمونه ها با استفاده از  که هر یک از آن
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(Bootstrap Sampling)   [. 36شوند]های آموزشی ساخته میاز داده

به  درخت  هر  روش،  این  در در  و  شده  داده  آموزش  مستقل  طور 

رأی طریق  از  نهایی  تصمیم  درخت نهایت،  میان  اکثریت  ها  گیری 

 .شودتعیین می

بهبود   و  پایداری  افزایش  واریانس مدل،  این ساختار موجب کاهش 

شود. همچنین استفاده های پیچیده میپذیری در دادهقدرت تعمیم

امکان ارزیابی داخلی   (Out-of-Bag) 10های خارج از کیسه از نمونه 

فراهم  اعتبارسنجی جداگانه  به مجموعه  نیاز  بدون  را  عملکرد مدل 

درختمی تعداد  شامل  الگوریتم  این  مهم  پارامترهای   هاسازد. 

(Ntrees) ها ، حداکثر عمق درخت (Dmax) حداقل تعداد نمونه در ،

گره ویژگی (Nmin) هر  تعداد  انتخابو  تقسیمهای  هر  در   شده 

(mtry) آن تنظیم  که  مدل هستند  نهایی  دقت  در  مهمی  نقش  ها 

  .دارد
(1)                          y^ = mode{h1(x), h2(x), . . . , hn(x)} 

    

 
 (Maximum Likelihood) حداکثر احتمال .  2-2-4-2

بندی  های کلاسیک طبقه الگوریتم حداکثر احتمال یکی از روش

نرمال نظارت توزیع  فرض  و  احتمال  نظریه  پایه  بر  که  است  شده 

کند. در این روش، هر پیکسل به کلاسی ها عمل میچندمتغیره داده

داده می را اختصاص  آن کلاس  به  تعلق  احتمال  بیشترین  که  شود 

 . [35] داشته باشد

هر  کوواریانس  ماتریس  و  میانگین  بردار  از  استفاده  با  الگوریتم  این 

کند. در شرایطی که کلاس، احتمال تعلق هر پیکسل را محاسبه می

دادهداده توزیع  بودن  نرمال  فرض  یا  نباشند  کافی  آموزشی  ها های 

برقرار نباشد، دقت این روش کاهش یافته و حساسیت آن نسبت به 

 .یابدنویز افزایش می

 
(2) 

P(ωi ∣ x)
P(x ∣ ωi)P(ωi)

P(x)
 

 

 
 

 

 
10 Out-of-Bag 

 K (K-means)  گیری الگوریتم میانگین   . 3-2-4-2

بندی  نظارت مبتنی بر خوشه یک روش بدون K-means الگوریتم

داده که  بهاست  طیفی  شباهت  اساس  بر  را  تقسیم  K ها  خوشه 

خوشه می اولیه  مراکز  انتخاب  با  الگوریتم  این  و کند.  شده  آغاز  ها 

نزدیکبه به  را  پیکسل  هر  تکراری،  خوشه صورت  مرکز  ترین 

 [ 34] .  کندروزرسانی میها را بهاختصاص داده و سپس مراکز خوشه

می ادامه  زمانی  تا  فرآیند  خوشه این  مراکز  تغییرات  که  یا یابد  ها 

پیکسل  سرعت تخصیص  و  سادگی  وجود  با  برسد.  حداقل  به  ها 

انتخاب  و  مراکز  اولیه  مقداردهی  به  الگوریتم  این  بالا،  محاسباتی 

خوشه  متفاوتی  (K) هاتعداد  نتایج  به  است  ممکن  و  بوده  حساس 

 .همگرا شود

صرفاً انجام  K-means کارگیری الگوریتمدر این پژوهش، هدف از به

عنوان یک ابزار نظارت نیست، بلکه این روش بهبندی بدونیک طبقه

داده ذاتی  ساختار  بررسی  برای  میزان تحلیلی  ارزیابی  و  ها 

کلاستفکیک  طبیعی  فضای  پذیری  در  زمین  کاربری  های 

استخراج ویژگی واقع،  های  در  است.  شده  گرفته  کار  به  -Kشده 

means   بدون مرجع  یک  نقش  مطالعه  این   نظارتدر 

(Unsupervised Reference) کند تا مشخص شود تا چه را ایفا می

 Sentinel-2 شده از تصاویرهای مشتقهای طیفی و شاخصحد داده

بین کلاسبه نسبی  ایجاد جدایش  به  قادر  بدون تنهایی  هستند،  ها 

داده از  مقایسه آنکه  از  هدف  بنابراین،  شود.  استفاده  آموزشی  های 

روش با  الگوریتم  نظارتاین  رقابتی های  عملکرد  سنجش  شده، 

داده بر  مبتنی  رویکردهای  میان  تفاوت  تحلیل  بلکه  های نیست، 

دادهبرچسب  ذاتی  ساختارهای  و  یکسان دار  چارچوب  یک  در  ها 

 .است

 
(3)                                   J=j=1∑Kxi∈Cj∑∥xi−μj∥2 

 
 ارزیابی دقت .  3-4-2

صحت   یابیسنجش از دور، ارز  یهاداده  یبنددر مطالعات طبقه       

اهم  جینتا است. صحت طبقه   ییبالا  تیاز  با   یبندبرخوردار  معمولاً 

 س یاز ماتر  ارهایمع  نی. اشودیمحاسبه می  کم  یارهایاستفاده از مع

م(  Confusion Matrix)   یختگیردرهم آن   شوندیاستخراج  در  که 
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مقاد  یبرا  شدهینیبشیپ   یهانمونه  با  کلاس  مقا  ریهر   سه یمرجع 

 . شوندیم
 

 (Overall Accuracy) کلی دقت  . 1-3-4-2
پیکسل درصد  بیانگر  شاخص  بهاین  که  است  به هایی  درستی 

شدهکلاس داده  تخصیص  مربوطه  برای های  ساده  معیاری  و  اند 

 .بندی استارزیابی کلی عملکرد مدل طبقه

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
∑  𝑇𝑃+𝑇𝑁

∑  𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁
                                              (4 )  

 برای  شدهبینیپیش  درست  هاینمونه  عدادت  𝑇𝑃  فرمول،   این  در

  کلاس  برای  شده بینیپیش  درست  هاینمونه  تعداد𝑇𝑁   مثبت،   کلاس

  مثبت   کلاس  عنوان  به  نادرست  شدهبینیپیش   هاینمونه 𝐹𝑃   منفی،

 . هستند اند،شده بینیپیش نادرست که  مثبت کلاس های نمونه𝐹𝑁   و
 

 (Producer’s Accuracy) تولیدکننده   دقت   . 2-3-4-2
می نشان  معیار  بهاین  چقدر  کلاس  یک  که  درستی دهد 

   شده است.دادهتشخیص 
 

   𝑃𝐴 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
      (5)                                                     

 

 هاینمونه   از  سهمی  چه  که  کندمی  بیان  تولیدکننده   دقت  واقع،  در

 بندیطبقه  درستی  به  الگوریتم  توسط  خاص،  کلاس  یک  واقعی 

 . اندشده
 

  (User’s Accuracy)دقت کاربر .  3-3-4-2
پیکسل نشان می از  پیشدهد که چند درصد  برای  بینیهای  شده 

دارند.   تعلق  کلاس  آن  به  واقعاً  خاص  کلاس  دیگر،  یک  عبارت  به 

طبقه  صحت  از  را  کاربر  یک  اطمینان  میزان  کاربر  بندی دقت 

 . دهدها ارائه میپیکسل
 

(6)                                                              𝑼𝑨 =
𝑻𝑷

𝑻𝑷+𝑭𝑷
 

 

 

 
 

 (Kappa Coefficient)ضریب کاپا .  4-3-4-2
توافّ ارزیابی  برای  معیار  دادهاین  بین  طبقهق  و  بندیهای  شده 

بهداده مرجع  میهای  نظر کار  در  نیز  را  تصادفی  شانس  و  رود 

کند که مقادیر نزدیک به تغییر می  1تا    -1گیرد. مقدار کاپا بین  می

دهنده توافق  دهنده توافق بالا و مقادیر نزدیک به صفر نشاننشان  1

 .ضعیف یا تصادفی است
 

(7      )                                                  𝜅 =
𝑒𝑜−𝑝

𝑒𝑒𝑝−1
                                                                  

 

 از   ناشی  انتظار  مورد  دقت𝑒𝑒  و  شدهمشاهده  دقت𝑒𝑜  فرمول،  این  در

 ترحساس  کلی   دقت  به  نسبت  کاپا  ضریب.  است  تصادفی  شانس

 معیار   و  کندمی  اصلاح  را  تصادفی  توافق  احتمال  زیرا  است،

 . دهدمی ارائه مختلف  هایمدل مقایسه برای معتبرتری
 

 ارزیابی   و   جی نتا . 3 

الگوریتم عملکرد  مقایسه  طبقهبرای  مجموعههای  از بندی،  ای 

تولیدکننده،   دقت  کاپا،  ضریب  کلی،  دقت  شامل  ارزیابی  معیارهای 

کلاس مساحت  و  کاربر  میان،  دقت  این  در  شد.  گرفته  نظر  در  ها 

نسبت نمونه بیانگر  شده به کل بندیدرستی طبقههای بهدقت کلی 

های بندی با دادهها بوده و ضریب کاپا میزان توافق نتایج طبقه داده

 .دهدمرجع را با لحاظ خطای تصادفی نشان می

ماهوارهداده تصاویر  شامل  پژوهش  این  در  استفاده  مورد   ایهای 

Sentinel-2 است.   1403های زمینی مرجع مربوط به مهرماه  و داده

های مورد  عنوان ورودی مشترک برای تمامی الگوریتمها بهاین داده

 .اندبررسی مورد استفاده قرار گرفته

شامل   مدل  تنظیمات  تصادفی،  جنگل  الگوریتم  اجرای   100برای 

تصمیم عمق  (n_estimators = 100)درخت  حداکثر   ،20 

(max_depth = 20)،    برگ هر  در  نمونه  تعداد   2حداقل 

(min_samples_leaf = 2)   ها بر اساس ریشه دوم و انتخاب ویژگی

نظر  هاتعداد کل ویژگی√ = max_features هاتعداد کل ویژگی در 

 . گرفته شده است

و همچنین   5و    4،  3های  ها در شکلنتایج حاصل از اجرای الگوریتم 

بندی را اند که به تفکیک هر روش طبقه ارائه شده  4و    3،  2جداول  

 . دهندنمایش می
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شکل   اساس  جدول    3بر  الگوریتم2و  نتایج   ، Maximum 

Likelihood   با  شان مین برابر   ضریب  و  ٪95دهد که صحت کلی 

  شده محاسبه مساحت  همچنین. است آمده  دست  به ٪92 حدود  کاپا

 هکتار،  646.7  با  خاک   کلاس :  است  زیر   شرح  به  ها کلاس  برای

 و   هکتار  142  با  گیاه  کلاس  هکتار،  273.8  با  ساختمان  کلاس

 . هکتار 18 با  آب کلاس

صورت زیر گزارش  های کلاسی این الگوریتم، نتایج بهدر بخش دقت

 : شده است

  تولیدکننده  دقت و ٪100کلاس ساختمان دارای دقت کاربر 

  تولیدکننده  دقت و ٪100 کاربر دقت دارای  خاک کلاس ،100٪

 ٪83 تولیدکننده دقت و ٪93 کاربر دقت دارای گیاه کلاس ،100٪

   .است ٪85 تولیدکننده  دقت و ٪66 کاربر  دقت دارای آب کلاس و
 

 
 بندی منطقه نایسر به کمک روش حداکثر احتمال طبقه حاصل از  نقشه    . 3شکل  

 

 حداکثر احتمال بندی  روش طبقه   ها درارزیابی دقت و مساحت کلاس   . 2جدول  

 کلاس 
مساحت  

 )هکتار( 
 )%(  دقت کاربر 

دقت  

 تولیدکننده 

 )%( 

ضریب کاپا  

 )%( 

صحت کلی  

 )%( 

  100 100 273.8 ساختمان 

 

 

92.7 

 

 

 

 

95 

 

 83.5 93.8 142 گیاه

 85.7 66.66 18 آب

 100 100 646.6 خاک 

 

شکل   اساس  جدول    4بر  الگوریتم3و  اجرای  از  حاصل  نتایج   ، 

Random Forest  و  ٪98دهد که این روش به صحت کلی نشان می 

 سازگار  و  پایدار عملکرد  بیانگر  که است یافته دست  ٪95 کاپا  ضریب

 .است هاداده بندیطبقه در مدل

کلاس مکانی  توزیع  بررسی  میدر  نشان  نتایج  کلاس ها،  که  دهد 

با   به   676.3خاک  را در منطقه مورد مطالعه  بیشترین سهم  هکتار 

 269.7های ساختمان با  خود اختصاص داده است. پس از آن، کلاس

با   گیاه  با    120.8هکتار،  آب  و  این   13.2هکتار  دارند.  قرار  هکتار 

اند و مبنای مقایسه فضایی به تفکیک ارائه شده  3مقادیر در جدول  

 .شوندها در این روش محسوب میبین کلاس

دقت ارزیابی  میدر  نشان  نتایج  کلاسی،  الگوریتمهای  که   دهد 

Random Forest   را ثبت کرده  در تمامی کلاس بالایی  عملکرد  ها 

به تولیدکننده  طوری است.  و  کاربر  دقت  دارای  ساختمان  که کلاس 

 دقت  و  ٪97.7  کاربر  دقت  با   نیز  خاک  کلاس   و   بوده   ٪100برابر با  

 گیاه،   کلاس  برای  همچنین.  است  شده  گزارش  ٪100  تولیدکننده

 در  و  آمده  دست  به  ٪90.5  تولیدکننده  دقت  و  ٪97.6  کاربر  دقت

 تولیدکننده   دقت  و  ٪90.8  کاربر  دقت  دارای  آب  کلاس  نهایت

 .است بوده 91.1٪

شکل  به در  بخش  این  نتایج  کلی،  جدول    4طور  دهنده  نشان  3و 

های مختلف بوده و تمامی  بندی در سطح کلاسخروجی کامل طبقه

صورت همزمان در تحلیل عملکرد مدل لحاظ های ارزیابی بهشاخص

 . اندشده

 

 

 تصادفی بندی منطقه نایسر به کمک روش جنگل  طبقه حاصل از  نقشه    . 4شکل  
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 بندی جنگل تصادفی  روش طبقه   ها در: ارزیابی دقت و مساحت کلاس 3جدول  

 کلاس 
مساحت  

 )هکتار( 

 دقت کاربر 

 )%( 

دقت  

 )%(  تولیدکننده 

ضریب کاپا  

 )%( 

صحت  

کلی  

 )%( 

 100 269.7 ساختمان 
100  

 

 

95 

 

 

 

 

98 
 

 

 

 90.5 6/97 120.8 گیاه

 1/91 8/90 13.2 آب

 100 7/97 676.3 خاک 

       

-K سازی الگوریتم، نتایج حاصل از پیاده4و جدول    5مطابق شکل  

means   ارائه عنوان یک روش بدونبه ناظر در منطقه مورد مطالعه 

درصد و   91بندی برابر با  شده است. در این روش، صحت کلی طبقه

کاپا معادل   نشانبه  0.87ضریب  است که  آمده  میزان دست  دهنده 

 .های مرجع استبندی و دادهتوافق قابل قبول بین نتایج طبقه

های کاربری و پوشش بندی، مساحت کلاسبر اساس خروجی طبقه 

به »ساختمان«  زمین  کلاس  است:  شده  برآورد  زیر   251.5صورت 

»گیاه«   کلاس  »آب«    77.9هکتار،  کلاس  و   110.7هکتار،  هکتار 

 .هکتار  640کلاس »خاک« 

دقت ارزیابی  کاربر در  دقت  »ساختمان«  کلاس  برای  کلاسی،  های 

با   تولیدکننده    100برابر  دقت  و  کلاس   99.5درصد  برای  درصد، 

کاربر   دقت  تولیدکننده    73.2»گیاه«  دقت  و  درصد،   88.5درصد 

 60.5درصد و دقت تولیدکننده    55.5برای کلاس »آب« دقت کاربر  

درصد و برای کلاس »خاک« دقت کاربر و تولیدکننده هر دو برابر با  

 .درصد محاسبه شده است 100

های دهد که عملکرد الگوریتم در کلاسطور کلی، نتایج نشان میبه

دارای تمایز طیفی بیشتر )مانند ساختمان و خاک( بالاتر بوده است، 

های دارای شباهت طیفی بیشتر )مانند آب و در حالی که در کلاس

 .شودگیاه( کاهش نسبی دقت مشاهده می

جدول   در  نتایج  طبقه   4این  نقشه  شکل  بندیو  در  ارائه   5شده 

 .اندشده

 
الگوریتم  بندی منطقه نایسر به کمک روش  طبقه حاصل از  نقشه    . 5شکل  

 K (K-means)گیری میانگین 

 
بندی الگوریتم  روش طبقه   ها درارزیابی دقت و مساحت کلاس   . 4جدول  

 K (K-means)گیری میانگین 

 کلاس 
مساحت  

 )هکتار( 

 دقت کاربر 

 )%( 

دقت  

 )%(  تولیدکننده 

ضریب  

 کاپا )%( 

صحت کلی  

 )%( 

 99.5 100 251.5 ساختمان 

 

 

 

87 

 

 

 

91 

 88.5 73.2 77.9 گیاه

 60.5 55.5 110.7 آب

 100 100 640 خاک 

    

 گیری بحث و نتیجه .  4

بندی شامل حداکثر  در این پژوهش، عملکرد سه الگوریتم طبقه 

تصادفی(Maximum Likelihood)احتمال جنگل   ، (Random 

Forest) و K-means  بندی تصاویردر طبقه Sentinel-2   مورد ارزیابی

الگوریتم که  داد  نشان  نتایج  گرفت.  با   Random Forest قرار 

ها  دستیابی به بالاترین دقت کلی و ضریب کاپا، نسبت به سایر روش 

دقیق  تفکیک  است  توانسته  و  داشته  برتری  از عملکرد  تری 

 .های کاربری اراضی ارائه دهدکلاس

می نشان  پیشین  مطالعات  با  نتایج  این  کلی  مقایسه  روند  که  دهد 

از دستبه سنجش  حوزه  در  موجود  ادبیات  با  تحقیق  این  در  آمده 

هم پژوهشدور  اغلب  در  است.  که راستا  است  شده  گزارش  ها 

، به Random Forestویژههای مبتنی بر یادگیری ماشین، بهالگوریتم 
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مجموعه بر  مبتنی  ساختار  درخت دلیل  از  توانایی ای  تصمیم،  های 

مدل در  دادهبالایی  مدیریت  غیرخطی،  روابط  و  سازی  نویزی  های 

همبهره ویژگیگیری  از  ویژگیزمان  این  دارند.  چندبعدی  ها  های 

موجب شده است که این الگوریتم در بسیاری از مطالعات نسبت به 

مانندروش آماری  کلاسیک  عملکرد  Maximum Likelihood های 

بهتری داشته باشد. در مطالعه حاضر نیز همین الگو مشاهده شد، با 

این تفاوت که میزان اختلاف دقت بین این دو روش تا حدی تحت 

ویژگی شاخصتأثیر  از  استفاده  و  مطالعه  منطقه  طیفی  های های 

 .کمکی بوده است

الگوریتم مقابل،  همچنان  Maximum Likelihood در  اگرچه 

روش به از  یکی  طبقهعنوان  در  پرکاربرد  و  پایه  تصاویر های  بندی 

شود، اما نتایج این تحقیق نشان داد که سنجش از دور شناخته می 

محدودتر است. این موضوع  Random Forest عملکرد آن نسبت به

با نتایج مطالعات پیشین که بر حساسیت این روش به فرض نرمال 

داده توزیع  کلاسبودن  طیفی  همپوشانی  و  دارند،  ها  تأکید  ها 

دادههم از  استفاده  حال،  این  با  دارد.  و  Sentinel-2 هایخوانی 

در شاخص الگوریتم  این  که  موجب شد  مطالعه  این  در  طیفی  های 

کلاس تفکیکبرخی  با  ارائه های  قبولی  قابل  نتایج  مناسب،  پذیری 

نشان که  دادهدهد  شرایط  در  آن  نسبی  قابلیت  بهینهدهنده  تر ای 

 .است

آمده نشان داد که این دستنتایج به،  K-means در خصوص الگوریتم

به  بدونروش  الگوریتم  یک  روش عنوان  به  نسبت  های  ناظر، 

پاییننظارت دقت  عمدهشده  بخش  با  یافته  این  دارد.  از تری  ای 

هم پژوهش  میادبیات  بیان  که  است  روشراستا  های کنند 

محیط خوشه  در  نظارت  بدون  و  بندی  بالا  طیفی  تنوع  با  هایی 

ها، توانایی محدودی در تفکیک دقیق دارند. با این همپوشانی کلاس

کاربریK-meansوجود،   مکانی  ساختار  کلی  الگوی  را توانست  ها 

کلاس در  و  کند  تفکیکشناسایی  با  مانند هایی  بالا  طیفی  پذیری 

کلاس  به  نسبت  پایدارتری  نسبتاً  عملکرد  خاک  و  های ساختمان 

تر مانند آب و پوشش گیاهی نشان دهد. این موضوع نشان پیچیده

علیمی که  محدودیتدهد  میرغم  الگوریتم  این  در ها،  تواند 

 .های آموزشی نقش مکمل ایفا کندهای اولیه و نبود دادهتحلیل

روند   تأیید  بر  علاوه  پیشین  تحقیقات  با  مطالعه  این  نتایج  مقایسه 

الگوریتم عملکرد  متوسطRandom Forestبرتری هاکلی  عملکرد   ، 

Maximum Likelihood   ضعف نشان K-meansو  وجود ،  دهنده 

تفاوت کلاسبرخی  رفتار  و  دقت  میزان  در  توجه  قابل  های های 

های مکانی ها عمدتاً ناشی از ویژگیباشد. این تفاوتمختلف نیز می

داده کیفیت  مطالعه،  مورد  ترکیب Sentinel-2های منطقه   ،

طیفیشاخص همچنین  MNDWI و NDVI ، NDBI مانند های  و 

داده مطالعه افزودن  این  نتیجه،  در  است.  توپوگرافی  کمکی  های 

بندی به شدت وابسته های طبقهکند که عملکرد الگوریتمتأکید می

ویژگی ساختار  و  محیطی  شرایط  نمیبه  و  است  ورودی  توان های 

 .صورت مطلق در تمامی شرایط برتر دانستیک الگوریتم را به

به  Random Forest دهد کهطور کلی، نتایج این تحقیق نشان میبه

انعطاف پردازش دلیل  قابلیت  و  مناسب  تعمیم  توانایی  بالا،  پذیری 

بندی ای بسیار کارآمد برای طبقه های پیچیده چندبعدی، گزینهداده

می محسوب  شهری  مناطق  در  اراضی  حال، کاربری  عین  در  شود. 

تواند موجب های طیفی میهای چندمنبعی و شاخصاستفاده از داده

الگوریتم سایر  عملکرد  طبقهبهبود  کلی  دقت  و  شده  را ها  بندی 

یافته این  و افزایش دهد.  الگوریتم  انتخاب هوشمندانه  اهمیت  بر  ها 

تأکید   دور  از  سنجش  مطالعات  در  ویژگی  فضای  مناسب  طراحی 

 .دارند
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