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Objective: Land use/cover has great importance for planning at different spatial scales in 

order to environmental sustainability. Land use/cover changes affects ecosystem services 

and products, socio-economic issues, climate change, natural resource and biodiversity. 

This study aimed to evaluate and compare different machine learning algorithms 

including classification and regression tree (CART), random forest (RF) and support 

vector machine (SVM) for land use/cover mapping in the south of Lake Urmia. 

Methods: Sentinel-2A satellite data from 2023 were used within Google Earth Engine 

platform. Classification was performed using sample points with 70% for training and 

30% for validation. The accuracy assessment was evaluated using the overall accuracy 

and kappa coefficient. 

Results: Based on the land use / cover map, seven category were identified: water bodies, 

saline and rocky lands, irrigated farming, dry farming, built up areas, orchards, and 

ranges. The RF algorithm showed the highest overall accuracy (89%) while CART and 

SVM follow RF with 83% and 80%. 

Conclusions: This study proved that RF is the best algorithm for optimal land use/cover 

classification, particularly in the study area. It also emphasizes the need to conduct similar 

studies with more advanced algorithms along with secondary data, especially in the Lake 

Urmia watershed, in order to achieve sustainable development. 
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Extended Abstract 

 

Introduction 

Land use / cover maps are one of the essential data needed by planners for land management (Qu et al., 2021). The 

dynamic nature of land use/cover maps requires regular updates and, preparing these maps with fieldwork is time-

consuming and costly. Using satellite data is a practical option for its preparation (Rujoiu-Mare & Mihai, 2016). 

In this regard, Sentinel-2 data has been proven to be suitable for preparing land use/cover maps in heterogeneous 

areas (Phiri et al., 2020). On the other hand, machine learning algorithms have produced reliable results in various 

satellite imagery classification studies compared to other classification techniques (Zhao et al., 2024). Sharviran 

Plain is one of the fertile plains of Iran and has historical importance. The type of land use/cover affects the socio-

economic status of local people. Given the need for access to timely land use/cover statistics in line with sustainable 

development, and because no documented study has been conducted to evaluate machine learning algorithms using 

Sentinel-2A data in preparing land use/cover maps in this area, the present study focuses on this issue. 

 

Materials and Methods 

The study area is located on the southern border of Lake Urmia with an area of about 70000 hectares. In this study, 

seven land use/cover classes were examined, including water bodies, saline and rocky lands, irrigated farming, dry 

farming, built up areas, orchards and ranges. The Sentinel-2A satellite data cloud-free from 2023 were processed 

on the GEE platform. Various transformations were applied to the main bands and numerous indices were extracted 

and used in addition to the main bands. The training and validation datasets were identified and labelled in the 

GEE platform with the help of Google Earth images and field observations. The validation and training samples 

were determined in a 70:30 ratio (Aldiansyah & Saputra, 2023) within a systematic network. Three common 

machine learning classification algorithms were used for classification, including classification and regression 

trees (CART), random forests (RF), and support vector machine (SVM) for land use/cover classification. The 

accuracy of the output maps was assessed using overall accuracy and kappa coefficient (Patil & Panhalkar, 2023). 

 

Results 

The results showed that the highest overall accuracy (89%) and kappa coefficient (0.87) were related to the RF 

algorithm. In the study of Oo et al. (2022), this algorithm was also introduced as the best. These coefficients were 

86% and 0.83 in the CART algorithm, and 84% and 0.80 in the SVM algorithm. The small area of water bodies 

(less than 2%) and the relatively large area of saline areas (about 7-9%) indicate the limited water resources and 

problems of water and soil salinity in the study area. This type of spatial analysis has also been discussed in the 

study of Patil and Panhalkar (2023). The results of different algorithms did not show significant differences, which 

is in line with the results of the study of Phiri et al. (2020). Sentinel data-derived indices improved the overall 

accuracy by about 5%, compared to about 7% in Yimer et al. (2024). There was also spatial variation in the maps 

produced by different algorithms. For example, when comparing the maps produced by RF and CART, 84% of 

the area had the same land use/cover type. In Yimer et al. (2024), the same was 80%. Therefore, the type of 

algorithm should be choice carefully based on the research objectives and the characteristics of the study area 

(Patil & Panhalkar, 2023). 

 

Conclusion 

This study demonstrated the usefulness of machine learning algorithms for preparing land use/cover maps in the 

southern lands of Lake Urmia. Given the differences in the performance of classifiers and the possibility of errors 

in land use/cover maps, careful evaluation of classifiers is recommended for sensitive applications such as water 

use pattern assessment and land use planning. Users should also use remote sensing indices and auxiliary data such 

as ecological and socio-economic parameters in classification, as they can help improve classification results. It is 

recommended that in future studies, while using Google Earth Engine, more advanced machine learning and 

artificial intelligence techniques such as deep learning should be investigated to improve the accuracy of land 

use/cover classification. The importance of land use/cover in sustainable development cannot be denied; therefore, 
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such studies not only improve our knowledge about land use/cover, but also play an effective role in land 

management towards the restoration of Lake Urmia and planning for sustainable development. 
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  ها:واژهکلید

 ، یادگیري ماشین يهاتمیالگور

 ، 2هاي سنتینل داده

 .کاربري / پوشش اراضی

 ستیزطیمحهاي مکانی مختلف در راستاي پایداري در مقیاسریزي پوشش اراضی براي برنامه ري/بندي کاربطبقه
خدمات و محصولات اکوسیستم، مسائل اجتماعی پوشش اراضی بر  اهمیت بسیاري دارد. نظارت بر تغییرات کاربري/

گذارد. این پژوهش با هدف ارزیابی و مقایسه سه تغییر اقلیم، منابع طبیعی و تنوع زیستی تأثیر می اقتصادي، –
( براي بندي و رگرسیون، جنگل تصادفی و ماشین بردار پشتیباندرخت طبقهالگوریتم رایج یادگیري ماشین )

ماهواره  2023تصاویر سال در این رابطه از وشش اراضی در  جنوب دریاچه ارومیه انجام شد. پ کاربري/بندي طبقه
Sentinel-2A 70هاي تعلیمی )هاي نمونه در قالب دو مجموعه دادهدر بستر گوگل ارث انجین استفاده شد. داده 
با استفاده از  حاصل هاينقشه صحت .بندي استفاده شددرصد( براي انجام طبقه 30هاي آزمون )درصد( و داده

هاي آبی، اراضی اراضی، هفت کاربري پهنهپوشش  نقشه کاربري/ بر اساسشد.  صحت کلی و ضریب کاپا ارزیابی
ساخت، باغات و مراتع شناسایی شد. صحت کلی شور و سنگی، اراضی زراعی آبی، اراضی زراعی دیم، مناطق انسان

 (SVM) و ماشین بردار پشتیبان( RF)، جنگل تصادفی (CART) و رگرسیونبندي درخت طبقههاي براي الگوریتم
حاصل شد. نتایج نشان داد که  80/0و  87/0، 83/0درصد و ضریب کاپا به ترتیب برابر  84و  89، 86به ترتیب 

لاتر الگوریتم کند. بنابراین این پژوهش کارآیی و قابلیت باها بهتر عمل میالگوریتم جنگل تصادفی از سایر الگوریتم
 .کنداثبات می پوشش اراضی کاربري/در تهیه نقشه ها ایسه با سایر الگوریتمبندي جنگل تصادفی را در مقطبقه

در حوضه آبریز  ژهیوبهجانبی  يهادادههمراه با  ترشرفتهیپ يهاتمیالگورهمچنین بر لزوم انجام مطالعات مشابه با 
 .کندیم دیتأکدریاچه ارومیه در راستاي نیل به توسعه پایدار 

با استفاده  اراضی ي/ پوششنقشه کاربر يبنددر طبقه نیماش يریادگیمختلف  يهاتمیالگور یابیو ارز سهیمقا (.1404) ناصر و مرادي، سهراب، احمدي ثانی: استناد

 1-18(، 16) 5، کاربرد سنجش از دور و سیستم اطلاعات جغرافیایی در علوم محیطی. (هیاروم اچهیجنوب در: ي)مطالعه مورد ياماهواره ریاز تصاو

                 http//doi.org/10.22034/rsgi.2025.65022.1116 
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 مقدمه

 و مردم بین که ايپیچیده رابطه توصیف براي یکسان طوربهاغلب ( LC) 2زمین پوشش و( LU) 1اراضی کاربري هاياصطلاح
نحوة استفاده به کاربري اراضی (. 2021رسول و همکاران،  ؛2024و همکاران، فام ) شودمی استفاده دارد، وجود هاآن اطراف محیط

؛ پاندي و 1397محمودي و همکاران، دارد ) دلالت زمین مناظر واقعی هايویژگی بر زمین پوشش کهیدرحال دارد، اشاره از زمین
 3اراضی پوشش کاربري/کارگیري این دو اصطلاح از اصطلاح ترکیبی معمولاً براي اجتناب از اشتباه در به(. 2021همکاران، 

(LULC )زدایی،جنگل توسعه اراضی شهري،پوشش اراضی مانند  کاربري/ تغییرات(. 1397محمودي و همکاران، ) کننداستفاده می 
روي و ) است کرده ایجاد جهان سراسر در را هایینگرانی هاي کشاورزيخاک و توسعه زمین تخریب و هاتالاب رفتن بین از

 اقتصادي -مسائل اجتماعی(، 2017ژانگ و همکاران، ) اکوسیستم محصولات و خدمات بر توجهی قابل طوربه زیرا( 2022همکاران، 
 بیسواس و همکاران،) زیستی تنوع و طبیعی منابع و مدیریت( 2017لی و همکاران، ) هوایی و آب تغییرات ،(2014سِرا و همکاران، )

، محلی مدیران نیاز مورد ضروري يهاداده یکی ازپوشش اراضی  روز کاربري/هاي بهنقشهاطلاعات دقیق و . گذاردمی تأثیر( 2023
 و هاراهبرد توسعه ،یستیتنوع ز از حفاظت زمین، مدیریت منظوربه مختلف هايیتفعال انجام براي گذارانسیاست و ریزانبرنامه

و  مالارویژي) است کشاورزي بر نظارت و اکولوژیکی خدمات هايمنابع زیستی، پژوهش ریزيبرنامه حفاظتی، هايسیاست
پوشش اراضی، مستلزم  همچنین ماهیت پویاي کاربري/ (.2021کیو و همکاران، ؛ 2020؛ فالک و همکاران، 2016همکاران، 

 (.2021و همکاران،  زاده مقدمشفیع) پوشش اراضی است هاي کاربري/روزرسانی منظم نقشهبه

 ياماهواره ازدورسنجش يهاداده از استفاده. است پرهزینه و برزمان میدانی کار باپوشش اراضی  کاربري/ تهیه نقشه طبقات
براي غلبه بر فقدان و ( 2016و میهاي،  ماره -ویروجو) استپوشش اراضی  کاربري/و تهیه نقشه  شناسایی براي عملی گزینه یک

اراضی پوشش  کاربري/براي تهیۀ نقشۀ  ياوارهماهازدور و تصاویر سنجشاي از طور فزایندهامروزه بهي زمینی، هادادهآمارها و 
دن اطلاعات سطح زمین در فراهم کر ،ازدوریري سنجشکارگبههدف از اگرچه، (. 2017)جین و همکاران،  شوداستفاده می

پوشش  تهیه نقشه کاربري/ ،است ها(داده یکتفکبسته به قدرت )هزینه کم  وصحت بالا  با هاي متفاوت زمانی و مکانیمقیاس
اندازها ها، تنوع چشمسترسی به آنهزینه بالاي برخی تصاویر، ضمانت دبه دلیل  همچنان ازدورسنجش فناوري از استفاده اراضی با

  (.2020یین و همکاران، ) است برانگیزچالشو آنالیز تصاویر 

 يبندطبقهروش  از کارآمدتر زیرا هستند، ازدورسنجش هايبرنامه براي 4ياَبر هايفرمپلت سمت به تغییر حال در پژوهشگران
 یک (GEE) 5گوگل ارث انجین .(2023بیسواس و همکاران، است ) هاآن دستی پردازش بزرگ و داده مجموعه یک دانلودبعد از 

 جهانی مقیاس در مکانی هايداده ارائه و ايماهواره تصاویر پردازش براي اَبر بر مبتنی کاربرپسند و قدرتمند مکانی پردازش فرمپلت
 بسیار بزرگ، سازيذخیره داده گاهیپا یک عنوانبه GEE. (2022؛ قوش و همکاران، 2021زاده مقدم و همکاران، )شفیع است
 تصاویر توانندیم کند و کاربراننیز فراهم می را مکانی يهاداده تجسم و لیوتحلهیتجز ابزارهاي و پیشرفته پردازش هايمدل

 دیبوترو ؛2017)گولیک و همکاران،  کنند وتحلیلیهتجزپوشش اراضی در بستر آن  کاربري/ تهیه نقشه را براي موجود دورازسنجش
 استفاده پزشکی و شناسی، اقتصادبوم جنگلداري، کشاورزي، مختلف هايحوزه در GEE که است شده گزارش(. 2021و همکاران، 

 (.2020و همکاران،  اینیمیتام) و پوشش گیاهی داشته است زمین کاربري مطالعاتدر بیشترین کاربرد را  میان، این و در است شده

                                                 
1.  Land use 

2. Land cover 

3. Land use/Land cover (LULC) 

4 . Cloud-based platforms 

5. Google Earth Engine (GEE) 
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همکاران، بیسواس و شوند )می تجمیع GEEفرم پلت در مکان یک در 2و سنتینل 1مختلف مانند لندست هايماهواره هايداده
 کاربري/ تهیه نقشه برايبالا  نسبتاًبه دلیل تفکیک طیفی و مکانی  2-ي سنتینلاماهواره ثابت شده است که تصاویر. (2023

 GEE فرمپلت(. 2017کلریچی و همکاران،  ؛2020)فیري و همکاران،  است مناسب تکهتکه و ناهمگن مناظر پوشش اراضی در
، 3(CARTبندي و رگرسیون )مانند درخت طبقه ماشین یادگیري مختلف هايالگوریتم از تا دهدمی اجازه پژوهشگران همچنین به

تصادفی  جنگل میان، این درکنند که  استفاده تصاویر بنديطبقه براي 5(SVMپشتیبان ) بردار و ماشین 4(RFتصادفی ) جنگل
 ازدورسنجش مختلف کاربردهاي براي GEE از استفاده(. 2020و همکاران،  اینیمیتام) است استفاده مورد بنديطبقه روش ترینرایج
 پوشش اراضی کاربري/ استخراج نقشه(، 2020پري و همکاران، مهدیان ؛2019)امینی و همکاران،  هاتالاب تعیین محدوده مانند

؛ گوما و 2019و همکاران،  الیفانت) کشاورزيمحصولات  نقشه تهیه( و 2020قربانیان و همکاران،  ؛2018)زرقانی و همکاران، 
 .است شده رایج اخیر يهاسال در( 2020همکاران، 

هاي هدف اصلی در تهیۀ نقشه ،هاي مشخصهها و طبقدر گروه هاآنهاي زمینی و قرار دادن شناسایی و تفکیک پدیده ازآنجاکه
اي به شمار طلاعات ماهوارهبخش تفسیر ا نیترمهمعنوان هاي را ببندي تصاویر ماهوارهتوان طبقهاست، میپوشش اراضی  کاربري/

 مورد و افتهیتوسعهش اراضی پوش کاربري/ يهانقشه تولید براي متعددي هاييبندطبقه(. 1397محمودي و همکاران، ) آورد
 متفاوت محیطی شرایط و رجعم کلاس تعریف ورودي، يهاداده با است ممکنها آن فردي عملکرد است، اما گرفته قراراستفاده 

 زمانی و مکانی منظر الگوهاي لیوتحلهیتجز براي استفاده مورد هايالگوریتم پوشش اراضی به کاربري/ هايبنديطبقه دقت. باشد
براي هاي مختلفی که از میان روش (.2024لاور، دارد ) بستگی ازدورسنجش يهاسامانه توسط دشدهیتول اطلاعات از گیريبهره با

محمودي و شده است )اي استفاده بندي تصاویر ماهوارهبراي طبقه شدهنظارتهاي بندي تصاویر وجود دارند، عموماً روشطبقه
 يهاروش سایر با قایسهم در را معتبري و دقیق اعتماد، قابل بنديطبقه نتایج ماشین یادگیري هاي(. الگوریتم1397همکاران، 

هاي ماشین یادگیري يبندطبقههاي مختلف پژوهش (.2024و همکاران،  ژائو) اندکرده ایجاد اراضیپوشش  کاربري/ بنديطبقه
اند استفاده کردهاي ماهواره تصاویر بنديطبقه رايپشتیبان را ب بردار تصادفی و ماشین بندي و رگرسیون، جنگلدرخت طبقهمانند 

  (.2020)فیري و همکاران،  تأکید شده است هاآنو بر کارآیی و سودمندي نتایج 

 1984در سال بریمن  است که براي اولین بار توسط 6یک الگوریتم درخت تصمیم بندي و رگرسیون، الگوریتم درخت طبقه
یادگیري ماشین نظارت شده است که هاي ترین الگوریتمترین و در عین حال سادهمحبوب( و جزء 2017میلادي ارائه شد )بریمن، 

بندي کارآمد یک مجموعه داده بر بندي و رگرسیون دارد. درخت تصمیم یک ابزار قدرتمند براي طبقهطبقهکاربردهاي زیادي در 
هاي مختلف با موفقیت در بندي و رگرسیون در پژوهشهاي آن است. استفاده از الگوریتم درخت طبقهاساس متمایزترین ویژگی

ها نشان داده است که الگوریتم درخت استفاده شده است. پژوهش( 2024نده و همکاران، پا)تصاویر  لیوتحلهیتجزپردازش و 
 (.2011را در زمان اندکی مدیریت کند )هارتفیلد و همکاران،  تواند حجم زیادي دادهبندي و رگرسیون میطبقه

دلیل دقت و که بهاست مصنوعی  هوش از زیرمجموعههاي یادگیري ماشین الگوریتم جنگل تصادفی یکی از انواع الگوریتم
ها براي تهیه نقشه کاربري/ پوشش اراضی با استفاده از تصاویر روش از آن، از پرکاربردترینبندي حاصلصحت بالاي نتایج طبقه

 لیوتحلهیتجزتواند براي (. این الگوریتم می2024ژائو و همکاران،  ؛2020؛ ساها و همکاران، 2020جی و همکاران، اي است )ماهواره
هاي هاي درخت تصمیم است که شامل انبوهی از درختو نوع مدرن روشبندي استفاده شود بینی و طبقهمنظور پیشبه ازدورسنجش

                                                 
1. Landsat 

2. Sentinel 

3. Classification and Regression Trees 

4. Random forest 

5. Support Vector Machine 

6 . Decision Tree 
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بزرگ اجرا  يهاداده گاهیپاطور مؤثر روي تواند بهالگوریتم جنگل تصادفی می. (2001)بریمن، بندي و رگرسیونی هستند کلاس
در الگوریتم جنگل تصادفی، ابتدا تعدادي (. 2022)علی و همکاران،  ادي داده را با صدها متغیر مختلف مدیریت کندمقادیر زیشود و 

گیري ها روند تصمیمگیري که نسبت به هم بیشترین تمایز دارند، تشکیل شده و سپس در مورد هر یک از این درختدرخت تصمیم
 اي است که بیشترین رأي به آن تعلق گیرد.نتایج، طبقه برنده طبقه شود. با توجه بهصورت جداگانه انجام میبه

رود ها به کار میبندي و تفکیک گروههاي ماشین یادگیري نظارت شده است که جهت طبقهماشین بردار پشتیبان یکی از مدل
روابط میان  لیوتحلهیتجزبان به (. پس از مشخص شدن عوامل محیطی اثرگذار، مدل ماشین بردار پشتی2020)گریناند و همکاران، 

ها در الگوریتم ماشین بردار پشتیبان، بندي کردن دادهکند. اساس کار دستههاي متمایزي تقسیم میها را به گروهپرداخته و داده هاآن
(. در 2017همکاران، بوعزیز و ي است که با داشتن بیشترین حاشیه، دو گروه داده را از هم جدا کند )ابهینه 1یافتن ابرصفحۀ

اي و تهیه نقشه کاربري/ پوشش اراضی بندي تصاویر ماهوارهبردار پشتیبان نیز براي طبقه هاي مختلف از الگوریتم ماشینپژوهش
 (. 2021هاشم و همکاران،  ؛2017؛ بوعزیز و همکاران، 1397محمودي و همکاران، استفاده شده است )

شت  شارویران شهرویراند شت( ) صلخیر آذربایجاناز د شمار میهاي حا در دوران مختلف تاریخی مهد تمدن و آید غربی به 
 وضررعیت بر مسررتقیم طور، بهشررارویران زمین پوشررش و کاربري ت. نوعاسرر به همین دلیل داراي اهمیت تاریخیبشررري بوده و 

صادي -اجتماعی سی. گذاردیم تأثیر محلی مردم اقت ضعیت و توزیع برر شش کاربري/ انواع فعلی و ضی پو  براي منطقه این در ارا
 /کاربري هنگامهبمارهاي با توجه به این موضوع و ضرورت دسترسی به آ .است ضروري آبخیز مدیریت و محیطیزیست مطالعات

شش زمین ستندي براي ارزیابی  پو سعه پایدار و نظر به اینکه مطالعه م ستاي تو شه  Sentinel-2Aي هادادهدر را براي تهیه نق
 مطالعه این اصلی افاهد مطالعه انجام نشده است، پژوهش حاضر بر این موضوع تمرکز نموده است. پوشش زمین در منطقه مورد

 میه )دشت شارویران( بامناطقی از جنوب دریاچه ارو در ناهمگن محیط یک براي بالا وضوح اراضی با پوشش کاربري/ نقشه تهیه
کننده يبندطبقهالگوریتم  سه عملکرد مقایسه و ارزیابی و Sentinel-2A تصاویریري کارگبهو  GEEهاي بستر یتقابل از استفاده

 پوشش اراضی است. کاربري/ بنديطبقه ايبر پشتیبان( بردارتصادفی و ماشین بندي و رگرسیون، جنگلدرخت طبقه پرکاربرد

 هامواد و روش

 منطقه مورد مطالعه

ي مسطح منطقه شامل مناطق هابخشدریاچه ارومیه قرار دارد.  جنوبی مرز هزار هکتار در 70با مساحت حدود  مطالعه مورد منطقه
است. اقلیم منطقه سرد و مرطوب، ارتفاع  زارهاشورهروستاها و شهرستان مهاباد(، باغات، اراضی زراعی، مراتع و  عمدتاًساخت )انسان

 متر است.میلی 350وسط بارندگی سالیانه حدود متر و مت 1310متوسط از سطح دریا 

                                                 
1 . Hyperplane 



 

 

 
 احمدی ثانی و مرادی |...                       ینقشه کاربر یبنددر طبقه نیماش یریادگیمختلف  یهاتمیالگور یابیو ارز  سهیمقا

 

 

  

5 

 
 مطالعه و موقعیت آن در ایران . تصویر سنتینل منطقه مورد1 شکل

Fig. 1- Sentinel image of the study area and its location in Iran 

 روش پژوهش

مورد براي تهیه نقشه کاربري/ پوشش اراضی  GEEفرم در پلت 2023مربوط به سال  Sentinel-2Aهاي دادهپژوهش،  در این
رار در مدار ق 2017در سال  Sentinel-2Bو  2015در سال  Sentinel-2Aاستفاده قرار گرفت. سنتینل دو شامل دو ماهواره است: 

روز با دو  5)کیلومتر(، قابلیت تکرار بالا  290از پوشش جهانی با میدان دید وسیع ) فردمنحصربهترکیبی  Sentinel-2گرفتند. 
باند طیفی در حوزه مرئی، مادون قرمز  13دهد )متر( و تصاویر چند طیفی ارائه می 60متر و  20متر،  10ماهواره(، وضوح بالا )

 (.0242ژائو و همکاران، ؛ 2019ریول و همکاران، ((. )SWIR( و مادون قرمز با طول موج کوتاه )VNIRنزدیک )

استفاده  پوشش اراضی هاي کاربري/تهیه نقشهازدور در هاي سنجشبندي دادهبندي متعددي براي طبقههاي طبقهالگوریتم
ها براي تهیه ترین روشیکی از پیشرفته GEEستر هاي یادگیري ماشین در ب(. الگوریتم2016و همکاران،  تینگیو) شودیم

هاي الگوریتم(. 2024ژائو و همکاران، ست )ااي مختلف با نتایج قابل اعتماد هاي ماهوارهدادهپوشش اراضی از  هاي کاربري/نقشه
کنند. پس از یادگیري، ها استفاده میبراي تشخیص الگو در دادهتجربی(  يهاداده)مبتنی بر یادگیري ماشین از یک رویکرد استقرایی 

بینی طبقات از ها در پیششود. این الگوریتمبندي اعمال میبینی در طبقهشمنظور پیهاي مشابه بهروابط الگو براي سایر داده
 کرکنلکنند )خوبی عمل میبررسی پیچیده و چندبعدي است، به ویژه در مواردي که فرآیند موردبه مکانیهاي آموزشی پراکنده داده
 . (2014، نگیدیو ر

بندي و رگرسیون، یادگیري ماشین شامل درخت طبقهرایج بندي طبقهبندي از سه الگوریتم براي انجام طبقه پژوهشدر این 
شولز و  ؛2016تیان و همکاران، پوشش اراضی استفاده شد ) بندي کاربري/براي طبقهجنگل تصادفی و ماشین بردار پشتیبان 

ها وابسته نیستند و لذا هستند که به توزیع آماري داده کیپارامتر ریغبندي هاي طبقهسه روش مذکور از روش. (2021همکاران، 
آن  کیپارامتر ریغبندي هاي طبقهرا ندارند. از مزایاي دیگر روش 1هاي پارامتریک نظیر روش حداکثر تشابههاي روشمحدودیت

محمودي و همکاران، د )یاز ندارخروجی نهاي ورودي و داده بین شدهبه ارتباط از پیش تعیینها است که براي توصیف ریاضی پدیده
 دهد.پژوهش را نشان میاجرائی روندنماي  2شکل  (.1397

 طبقات کاربری/ پوشش اراضی

                                                 
1. Maximum likelihood method 



 

 

 
 احمدی ثانی و مرادی |...                       ینقشه کاربر یبنددر طبقه نیماش یریادگیمختلف  یهاتمیالگور یابیو ارز  سهیمقا

 

 

  

6 

هاي آبی، اراضی شور و سنگی، اراضی زراعی آبی، اراضی زراعی دیم، مناطق هفت طبقه کاربري/ پوشش زمین شامل پهنه
 (. 1کار میدانی، تصاویر گوگل ارث و نظر کارشناسان مورد بررسی قرار گرفت )جدول  بر اساسساخت، باغات و مراتع انسان

 طبقات کاربری/ پوشش اراضیتوصیف . 1جدول 
Table 1. Description of land use/ land cover classes 

 توصیف کاربری/ پوشش اراضی نوع کاربری/ پوشش اراضی

 هاها، سدها و تالابرودخانههاي آب، استخرها، کانال هاي آبیپهنه

 هاي شور )خشک و مرطوب(، مناطق سنگلاخیزمین اراضی شور و سنگی

 یونجه، چغندر، گندم و جو عمدتاًهاي آبی کشت اراضی زراعی آبی

 گندم، جو و نخود عمدتاًهاي مبتنی بر آب باران کشت اراضی زراعی دیم

 و سایر بناهاي مسکونی هاکارخانهها، روستاها، صنایع و جاده ساختمناطق انسان

 سیب و هلو باغات میوه مختلف عمدتاً باغات

 هاايبرگ و بوتهبرگ، پهنهاي گیاهی باریکمراتع طبیعی شامل پوشش مراتع
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 پردازش تصاویر

 
 فلوچارت مراحل اجرای تحقیق. 2شکل

Fig. 2- Research implementation flowchart 

ریول شده هستند )، که از نظر هندسی و اتمسفري تصحیحA2Level  2-Sentinelماهواره  2023سال  يبدون پوشش ابر تصاویر
ممکن است کیفیت مناسبی  ییتنهابهاي هاي ماهوارهباندهاي داده. مورد پردازش قرار گرفت GEEفرم ( در پلت2019و همکاران، 

تواند می ازدورسنجشهاي مستخرج از ناهمگن ارائه ندهند. شاخص اندازچشمپوشش اراضی را در یک  از تهیه نقشه کاربري/
(. بنابراین در این 2024نیگار و همکاران،  ؛2024یمر و همکاران، پوشش اراضی را بهبود بخشد ) صحت  تهیه نقشه کاربري/

هاي متعددي علاوه بر باندهاي اصلی استخراج شد و شاخصوي باندهاي اصلی اعمال شد و هاي مختلفی رهم تبدیل پژوهش
 اشاره شده است. 2ها در جدول آن ینترمهمبرخی از به  مورد استفاده قرار گرفت که

 های مورد استفاده در پژوهش. شاخص2جدول 
Table 2. Indicators used in the research 

 شاخص/تبدیل منبع

(2017) و همکاران،چن   (NDWI) آب  نرمالتفاضل  شاخص 

(2021) ،شولز و همکاران  (TCTکپ )تبدیل تسلد 

(2020) و همکاران،جی   (MSAVIکننده اثرات خاک )تعدیل افتهیتوسعهشاخص گیاهی  

(2020مودیکا و همکاران، )  (CVIشاخص گیاهی کلروفیل ) 

(2020مودیکا و همکاران، )  (NDREشاخص تفاضل نرمال شده لبه قرمز گیاهی ) 

(2021) ،و همکاران موهارانا  (RVIشاخص نسبت پوشش گیاهی ) 

(2021) ،پسینا و همکاران  (DVIشاخص اختلاف پوشش گیاهی ) 

(2021) ،تان و همکاران  (NDBI) ساختانسانشاخص تفاضلی نرمال مناطق  

(2021وانگ و همکاران، )  (PCAهاي اصلی )تجزیه مؤلفه 

(2021ژانگ و همکاران، )  (NDVIتفاوت پوشش گیاهی ) نرمالشاخص  
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 سنجیهای تعلیمی و اعتبارنمونه

هاي میدانی، شناسایی و و با کمک تصاویر گوگل ارث و برداشت GEEسنجی در بستر هاي آموزشی و اعتبارمجموعه داده
؛ 2023، و ساپوترا اهیانسیآلد ؛2018همکاران، )زرقانی و  30به  70نسبت  هاي اعتبارسنجی و آموزشی باگذاري شدند. نمونهنشانه

  در قالب یک شبکه سیستماتیک تعیین شدند.( 2024امین و همکاران، 

از تفسیر هاي تعلیمی و اعتبارسنجی( براي طبقات مختلف کاربري/ پوشش زمین حاصلهاي واقعیت زمینی )نمونهتعداد داده
نقطه تعلیمی  730مند )نقطه با توزیع سامان 1044هاي زمینی و نظر کارشناسان شامل و با کمک برداشت GEEتصاویر در بستر 

 آورده شده است. 3نقطه اعتبارسنجی( در جدول  314و 

 راضیاهای واقعیت زمینی در طبقات مختلف کاربری/ پوشش . داده3جدول 

Table 3. Ground truth data in different land use/land cover classes 

 های اعتبارسنجینمونه های تعلیمینمونه نوع کاربری/ پوشش اراضی

 37 85 باغات

 21 51 مناطق شور و سنگی

هاي آبیپهنه  36 15 

 35 73 اراضی زراعی آبی

ساختمناطق انسان  45 22 

 90 211 مراتع

 94 229 اراضی زراعی دیم

 314 730 مجموع

 ارزیابی صحت

پوشش اراضی، آشکارسازي  بندي تصویر کاربري/، یکی از مراحل و کارهاي اساسی در طبقهشدهيبندطبقهارزیابی صحت تصاویر 
پوشش اراضی  کاربري/ نقشه مقایسه منظور(. به2024فام و همکاران،  ؛2021وانگ و همکاران، بینی آینده است )تغییرات و پیش

هاي صحت کاربر ها با استفاده از شاخصبنديواقعیت زمینی، ارزیابی صحت براي خروجی طبقهنقشه  با هابندياز طبقهحاصل
(UA)1( صحت تولیدکننده ،PA)2( صحت کلی ،OA)3 و ضریب کاپا (Kc)4 ( این شاخص2023، و پانهالکار لیپاتانجام شد .) ها

براي  شدهاستفادههاي ارزیابی صحت الگوریتم منظوربههاي مختلف آیند در پژوهشبه دست می 5که از روش متداول ماتریس خطا
هاي پراکنده براي حذف پیکسل (.2024ژائو و همکاران،  ;2023بیسواس و همکاران، اند )اي استفاده شدهبندي تصاویر ماهوارهطبقه

شده اعمال شد. صحت کلی و ضریب کاپا بعد از اعمال بندينیز روي نقشه طبقه 6بندي یک فیلتر اکثریتو بهبود صحت طبقه
جداگانه، صحت کاربر و صحت  طوربهارزیابی صحت هر کلاس اطلاعاتی  منظوربهاز ماتریس خطا محاسبه و استخراج شد. فیلتر، 

مختلف و تغییرات مکانی  طبقاتصد سطح پوشش اراضی محاسبه شد. مساحت و در تولیدکننده براي طبقات مختلف نقشه کاربري/
 مختلف نیز مورد محاسبه و ارزیابی قرار گرفت. يهاتمیالگورحاصل از  شدهيبندطبقه يهانقشهدر  طبقات

  

                                                 
1. User's Accuracy 

2. Producer's Accuracy 

3. Overall Accuracy 

4. Kappa coefficient 

5. Confusion Matrix 

6. Majority Filter 
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 نتایج

بندي و رگرسیون، جنگل تصادفی و درخت طبقههاي الگوریتمبندي یادگیري ماشین شامل در این پژوهش کارآیی سه روش طبقه
 نتایج حاصلپوشش اراضی در مرز جنوبی دریاچه ارومیه مورد ارزیابی قرار گرفت.  بندي کاربري/براي طبقهماشین بردار پشتیبان 

اراضی منطقه پوشش  هاي مختلف استخراج شد. نقشه کاربري/ها با استفاده از ترکیب باندهاي اصلی و شاخصاز این الگوریتم
نشان  3بندي و رگرسیون، جنگل تصادفی و ماشین بردار پشتیبان در شکل درخت طبقههاي الگوریتمتوسط  شدههیتهمورد مطالعه 

 درصد 89/34بندي و رگرسیون بندي نشان داد که مساحت کاربري زراعی دیم در الگوریتم درخت طبقهداده شده است. نتایج طبقه
 درصد 51/33هکتار( و در الگوریتم ماشین بردار پشتیبان  9/25716) درصد 90/36هکتار(، در الگوریتم جنگل تصادفی  69/24282)
بندي و هکتار( از منطقه مورد مطالعه را به خود اختصاص داده است. مساحت کاربري مرتع در الگوریتم درخت طبقه 95/23352)

هکتار( و در الگوریتم ماشین  38/20865) درصد 94/29هکتار(، در الگوریتم جنگل تصادفی  88/21759) درصد 22/31رگرسیون 
ها به هکتار( از منطقه مورد مطالعه را به خود اختصاص داده است. مساحت سایر کاربري 72/20608) درصد 57/29بردار پشتیبان 

هاي تسهیل در مقایسه، مساحت کاربري منظوربهآورده شده است. همچنین  4هاي مختلف در جدول تفکیک توسط الگوریتم
با هم نشان داده  4 شکلدر  بندي و رگرسیون، جنگل تصادفی و ماشین بردار پشتیباندرخت طبقههاي مختلف حاصل از الگوریتم

 شده است.

با استفاده از معیارهاي  بندي و رگرسیون، جنگل تصادفی و ماشین بردار پشتیباندرخت طبقههاي ارزیابی صحت الگوریتم
( 87/0درصد( و ضریب کاپا ) 89بیشترین صحت کلی )صحت کلی، ضریب کاپا، صحت کاربر و صحت تولیدکننده صورت گرفت. 

بندي درخت طبقهالگوریتم بود. این ضرایب در  ترنییپادیگر  يهاتمیالگورمربوط به الگوریتم جنگل تصادفی است. این ضرایب براي 
طبقات اراضی زراعی بود.  80/0درصد و  84برابر  ماشین بردار پشتیبان و در الگوریتم  83/0درصد و  86برابر ترتیب به و رگرسیون

ها باعث هاي وزنی مساحت آنشود، بنابراین صحتدیم و مراتع بیشترین درصد پوشش زمین در منطقه مورد پژوهش را شامل می
طور ها، عملکردهاي متفاوتی داشتند. بهها براي انواع مختلف کاربريالگوریتمست. تأثیر نسبتاً بیشتري روي صحت کلی شده ا

بندي و رگرسیون به ترتیب برابر درخت طبقهنمونه صحت کاربر و صحت تولیدکننده براي کاربري اراضی زراعی دیم در الگوریتم 
صحت کاربر و صحت تولیدکننده براي این کاربري در الگوریتم جنگل تصادفی به ترتیب  کهیدرحالاست  درصد 88و  درصد 88
 است.  درصد 85و  درصد 89حاصل شده است و در الگوریتم ماشین بردار پشتیبان به ترتیب  درصد 92و  درصد 91

 65ات و کمترین صحت کاربر )( براي کاربري باغدرصد 94بیشترین صحت کاربر )بندي و رگرسیون، گوریتم درخت طبقهدر ال
( براي کاربري مناطق درصد 94در الگوریتم جنگل تصادفی، بیشترین صحت کاربر ) ( براي کاربري اراضی شور و سنگی است.درصد
 ،در الگوریتم ماشین بردار پشتیبان نیز ( براي کاربري اراضی شور و سنگی است.درصد 79و کمترین صحت کاربر ) ساختانسان

  ( براي اراضی شور و سنگی است.درصد 66هاي آبی و کمترین صحت کاربر )( براي پهنهدرصد 92صحت کاربر )بیشترین 

( براي کاربري باغات و کمترین صحت درصد 97بیشترین صحت تولیدکننده )بندي و رگرسیون، در الگوریتم درخت طبقه
( براي درصد 93جنگل تصادفی، بیشترین صحت تولیدکننده ) در الگوریتم است. ساختانسان( براي مناطق درصد 75تولیدکننده )

در الگوریتم ماشین بردار  ( براي اراضی زراعی آبی است.درصد 77هاي آبی و باغات و کمترین صحت تولیدکننده )هاي پهنهکاربري
 راضی زراعی آبی است.( براي ادرصد 67( براي باغات و کمترین صحت کاربر )درصد 91بیشترین صحت تولیدکننده )پشتیبان، 

 آورده شده است. 4هاي مختلف در جدول صحت کاربر و صحت تولیدکننده براي کاربريکامل نتایج 

با استفاده از الگوریتم درخت مربوط به کاربري باغات درصد(  97)و تولیدکننده درصد(  94)بهترین صحت کاربر  یطورکلبه
به ترتیب با استفاده از الگوریتم مربوط به اراضی شور و سنگی درصد(  66و  65صحت کاربر )کمترین  .استو رگرسیون  يبندطبقه

مربوط به اراضی زراعی آبی با  درصد( 67ماشین بردار پشتیبان است. کمترین صحت تولیدکننده ) وو رگرسیون  يبندطبقهدرخت 
 استفاده از الگوریتم ماشین بردار پشتیبان است.
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 های مختلف یادگیری ماشینپوشش اراضی در الگوریتم صحت نقشه کاربری/. ارزیابی 4جدول 

Table 4. Accuracy assessment of land use/Land cover map in different machine learning algorithms 

الگوریتم 

 بندیطبقه

پوشش  کاربری/

 اراضی

 مساحت

 )هکتار(

مساحت 

 )درصد(

صحت 

 کاربر 

صحت 

 تولیدکننده

صحت 

 کلی 

ضریب 

 کاپا 

قه
طب

ت 
رخ

د
و 

ی 
ند

ب ن
یو

س
گر

 ر

هاي آبیپهنه  38/1100  58/1  81 87 

86 83/0  

77/4815 اراضی شور و سنگی  91/6  65 77 

92/7101 اراضی زراعی آبی  19/10  79 84 

69/24282 اراضی زراعی دیم  84/34  88 88 

ساختمناطق انسان  38/2629  77/3  88 75 

08/8005 باغات  49/11  94 97 

88/21759 مراتع  22/31  92 86 

ی
دف

صا
ل ت

نگ
 ج

هاي آبیپهنه  09/1162  67/1  88 93 

89 87/0  

17/5374 اراضی شور و سنگی  71/7  79 88 

34/6293 اراضی زراعی آبی  03/9  83 77 

91/25716 اراضی زراعی دیم  90/36  91 92 

ساختمناطق انسان  97/1762  53/2  94 80 

24/8520 باغات  23/12  92 92 

38/20865 مراتع  94/29  93 93 

ن
یبا

شت
ر پ

ردا
ن ب

شی
ما

 

هاي آبیپهنه  99/1077  55/1  92 80 

84 80/0  

98/6700 اراضی شور و سنگی  61/9  66 88 

04/6194 اراضی زراعی آبی  89/8  84 67 

95/23352 اراضی زراعی دیم  51/33  84 85 

ساختمناطق انسان  75/2429  49/3  89 85 

66/9330 باغات  39/13  89 91 

72/20608 مراتع  57/29  89 87 
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 مختلف یادگیری ماشینهای از الگوریتمپوشش اراضی حاصل . نقشه کاربری/3شکل 

Fig. 3- Land use/ cover map resulting from different machine learning algorithms 

 

 

 های مختلف. مساحت )هکتار( طبقات مختلف کاربری/ پوشش اراضی حاصل از الگوریتم4شکل 

Fig. 4- Area (hectares) of different land use/ cover classes resulting from different algorithms 
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 بحث

هاي مختلف، براي تهیه نقشه و شاخص Sentinel-2 Level 2Aماهواره  2023هاي بدون پوشش ابر سال در این پژوهش داده
و کارآیی  مورد پردازش قرار گرفت GEEفرم پوشش زمین در مناطقی از جنوب دریاچه ارومیه )دشت شارویران( در پلت کاربري/

ک پوشش زمین در ی بندي کاربري/براي طبقهبندي و رگرسیون، جنگل تصادفی و ماشین بردار پشتیبان درخت طبقهسه الگوریتم 
 انداز ناهمگن مورد ارزیابی قرار گرفت. چشم

مختلف( از سطح  يهاتمیالگوردرصد )با  33تا  29مرتع و دیم حدود  يهايکاربرپیداست، هر کدام از  4همچنان که از جدول 
غالب در منطقه  يهايکاربردرصد از منطقه به خود،  60با اختصاص بیش از  مجموعاًو  دهندیممنطقه مورد مطالعه را تشکیل 

وابسته به منابع آب )باغات و زراعت آبی( اختصاص داده  يهايکاربردرصد از سطح منطقه هم به  20مورد مطالعه هستند. حدود 
دامداري، باغداري و زراعت در منطقه  يهاتیفعالنشان از رونق  درمجموعمرتع، زراعت و باغ  يهايکاربرشده است. سطوح زیاد 

زیاد  نسبتاًدرصد سطح منطقه مورد مطالعه( و سطح  2آبی )کمتر از  يهاپهنه. اما از سوي دیگر مساحت کم باشدیممورد مطالعه 
. باشدیمدر منطقه مورد مطالعه  خاک و آبت شوري شکلادرصد سطح( نشان از محدودیت منابع آب و م 9-7مناطق شور )حدود 

( نیز بحث و بررسی شده است. 2023)و پانهالکار  لیپاتمکانی در مطالعات مشابهی مانند پژوهش  يهالیوتحلهیتجزاین نوع 
ت تغییر اقلیم، شکلاوابسته به آب در سطح وسیع و از سوي دیگر م يهازراعتو وجود باغات و  هاتیواقعبنابراین توجه به این 

همیت نقشه کاربري اراضی منطقه مورد مطالعه در مدیریت منابع خشکسالی و روند افزایش خشک شدن دریاچه ارومیه، ضرورت و ا
 .شودیمبراي رونق کشاورزي و همچنین احیاي دریاچه ارومیه در راستاي توسعه پایدار بیشتر نمایان و مشخص  خاک و آب

اي و ملی ایفا منطقههاي اي نقش مهمی در ارزیابیپوشش اراضی حاصل از تصاویر ماهواره هاي دقیق کاربري/اگرچه نقشه
فاکتورهایی هستند که ممکن از ، تنها برخی و نوع الگوریتم ها، ناهمگنی محیط(، اما کیفیت داده2009کنورن و همکاران، کنند )می

کارگیري مطالعه حاضر در به (، نتایج2024و همکاران ) یمر پژوهشبا هاي مذکور تأثیر بگذارند. مشابه است بر دقت تهیه نقشه
بندي مختلف، اختلاف هاي طبقهشده تحت الگوریتمبنديپوشش طبقه کاربري/ نقشهبندي نشان داد که هاي مختلف طبقهالگوریتم

رخت دهاي به الگوریتم جنگل تصادفی در مقایسه با الگوریتمبهترین نتیجه مربوط  درهرصورتتوجهی را نشان نداده است. اما قابل
و همکاران  فیري(، 2015و همکاران )بییر از پژوهش است که در راستاي نتایج حاصل بندي و رگرسیون و ماشین بردار پشتیبانطبقه

 و ساپوترا اهیانسیآلد( و 2022و همکاران )او (، 2020و همکاران )تالوکدار ( است. در پژوهش 2024و همکاران )ژائو ( و 2020)
هاي مختلف ماشین یادگیري گوریتماي با استفاده از الپوشش اراضی تصاویر ماهواره بندي کاربري/نیز که به طبقه  )2023)

پوشش  کننده کاربري/بنديبهترین طبقه عنوانبههاي مختلف ماشین یادگیري اند، الگوریتم جنگل تصادفی در بین الگوریتمپرداخته
با  را پیچیده لگوهايا و مدیریت یخوببه را بالا با ابعاد هايداده دارد، نیاز کمی تنظیم پارامترهاي ؛ زیرا بهاراضی معرفی شده است

 (.2020کند )یین و همکاران، می دقت بالایی کشف

است که  87/0و  درصد 89صحت کلی و ضریب کاپا براي الگوریتم جنگل تصادفی به ترتیب هاي شاخصدر پژوهش حاضر 
( و ماشین بردار پشتیبان )صحت کلی 83/0و ضریب کاپا  درصد 86بندي و رگرسیون )صحت کلی از نتایج الگوریتم درخت طبقه

صحت و ضریب  )2024و همکاران )ژائو  پژوهشنسبت به  درهرصورتاما   ( بهتر عمل کرده است80/0و ضریب کاپا  درصد 84
هاي تعلیمی، پیچیدگی و ، کیفیت نمونهطبقاتکننده، تعداد بنديحاصل شده است. الگوریتم طبقهمتر درصد ک 10-7کاپاي حدود 

هاي مرجع تنها چند عاملی هستند که ممکن است بر صحت تأثیر بگذارند ها و نقشهعدم یکنواختی منطقه مورد مطالعه، نوع داده
(، چنانچه در مطالعه 2021سارکر، ) ز به شرایط مختلفی بستگی داردکارآیی و عملکرد هر الگوریتم نی(. 2024نیگار و همکاران، )

تر و جنگل تصادفی( ضعیفبندي و رگرسیون درخت طبقهالگوریتم ماشین بردار پشتیبان نسبت به دو الگوریتم دیگر )حاضر نیز 
شید که درصد بهبود بخ 5حدود هاي سنتینل، صحت کلی و ضریب کاپا را هاي مشتق شده از دادهاستفاده از شاخصعمل نمود. 

شده بنديطبقه هايعلاوه بر این، در نقشه درصد بوده است. 7( نیز حدود 2024و همکاران ) یمر میزان این بهبود در پژوهش
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و یمر مشابه  پژوهشاما این اختلاف کمتر از نتایج  ؛مکانی در سطح پیکسل اختلاف وجود داشت صورتبهها حاصل از الگوریتم
 84شود، میبندي و رگرسیون مقایسه حاصل از جنگل تصادفی و درخت طبقهمثال، وقتی نقشه  عنوانبهبود. ( 2024همکاران )

 80( این رقم معادل 2024و همکاران )یمر  پژوهشکه در . درحالیپوشش یکسان است از منطقه داراي وضعیت کاربري/درصد 
پوشش حاصل از  هاي کاربري/تواند در نقشهاختلاف احتمالی است که میکننده . این نتیجه منعکسدرصد بوده است

هاي توان به تفاوتها را میبندي پوشش زمین در میان الگوریتمداشته باشد. این تغییرات در طبقههاي مختلف وجود کنندهبنديطبقه
سازي و تنظیمات پارامترها نسبت داد. بنابراین، انتخاب الگوریتم باید به دقت بر اساس تفاوت در رویکردهاي مدل ازجمله هاذاتی آن
 (.2023، و پانهالکار لیپاتهاي منطقه مورد مطالعه صورت گیرد )و ویژگی پژوهشاهداف 

الگوریتم در توان نتیجه گرفت که هر سه ، می(80/0 – 87/0( و ضریب کاپا )درصد 84 – 89با توجه به دامنه صحت کلی )
بندي در یند طبقهرا در فرآهاي مختلف پوشش اراضی منطقه مورد مطالعه عملکرد خوبی داشتند و کلاس بندي کاربري/طبقه
ها ازنظر قدرت در تشخیص کنندهبنديدهد که طبقهوتحلیل صحت طبقات نشان میتجزیهترسیم کردند. اما  یخوببه GEEفرم پلت

با دقت ها هساخت را از سایر کلاسالگوریتم جنگل تصادفی مناطق انسانهاي پوشش زمین در هر طبقه متفاوت هستند. ویژگی
 89هاي ماشین بردار پشتیبان )صحت کاربر ( نسبت به الگوریتمدرصد 80 یدکنندهتولو صحت  درصد 94بیشتري )صحت کاربر 

( درصد 75 یدکنندهتولو صحت  درصد 88بندي و رگرسیون )صحت کاربر ( و درخت طبقهدرصد 85 یدکنندهتولو صحت  درصد
( نیز الگوریتم جنگل تصادفی مناطق 2024ژائو و همکاران، ؛ 2022اوما و همکاران، هاي مختلف )کند. در پژوهشمتمایز می

در طبقه اراضی شور و سنگی، دقت بالاي شده را با دقت بالایی متمایز کرده است. همچنین الگوریتم جنگل تصادفی ساخته
 که مناطقازحد این مناطق است، درحالیدهنده برآورد بیش( نشاندرصد 79( در ترکیب با دقت کمتر کاربر )درصد 88تولیدکننده )

ساخت این ساخت را کم برآورد کرده است که با توجه به ناهمگنی و تشابه طیفی زیاد مناطق شور و سنگی با مناطق انسانانسان
( 2018و همکاران ) رسولهاي برهنه در پژوهش ساخت و خاکنمیزان صحت بسیار مطلوب است. اختلاط طیفی بین مناطق انسا

 .اشاره شده است ازدورسنجشدر  شدهعنوان یک محدودیت شناختهنیز به

 گیرینتیجه

پوشش اراضی در مناطقی از جنوب  کاربري/بندي هاي مختلف یادگیري ماشین براي طبقهاین پژوهش با هدف ارزیابی الگوریتم
انجام شد.  2023سال  Sentinel-2Aتصاویر کارگیري و به GEEهاي بستر دریاچه ارومیه )دشت شارویران( با استفاده از قابلیت

هاي آبی، اراضی شور و سنگی، اراضی زراعی آبی، اراضی زراعی دیم، مناطق پوشش زمین شامل پهنه کاربري/ طبقههفت 
براي  ازدورسنجشهاي هاي یادگیري ماشین و تکنیکشناسایی شد. این پژوهش سودمندي الگوریتم ساخت، باغات و مراتعانسان

شده در هاي شناساییها و چالش، محدودیتحالنیباادر مرز جنوبی دریاچه ارومیه را نشان داد. پوشش اراضی  کاربري/تهیه نقشه 
کند. با توجه به تفاوت در آینده را برجسته میاراضی  پوشش /کاربريتر براي تهیه نقشه هاي پیشرفتهاین پژوهش نیاز به تکنیک

پوشش، براي کاربردهاي حساس مانند ارزیابی تخریب  هاي کاربري/احتمال خطا در نقشه ها وکنندهبنديتوجه در عملکرد طبقهقابل
ود. کاربران شتوصیه می شدتبهها کنندهبنديمنابع طبیعی، ارزیابی الگوي مصرف آب و آمایش سرزمین، ارزیابی دقیق طبقه

اقتصادي -شناختی و اجتماعیمانند متغیرهاي بوم جانبی و کمکیهاي و مجموعه داده يازدورسنجشهاي همچنین باید از شاخص
تواند به ؛ میگذارندایی که بر صحت الگوریتم تأثیر میدرک پارامتره چراکه .پوشش اراضی استفاده کنند بندي کاربري/قهدر طب

گوگل ارث انجین که در  يریکارگبهآینده ضمن  هايپژوهششود که در بندي کمک کند. بنابراین، توصیه میبهبود نتایج طبقه
در سطح  ژهیوبه يازدورسنجشهاي سطح پیشرفته داده لیوتحلهیتجزالمللی براي باز بینترین پلتفرم منبع حاضر نوآورانه حال

بندي طبقه صحتتر یادگیري ماشین و هوش مصنوعی مانند یادگیري عمیق براي بهبود هاي پیشرفتهوسیع جغرافیایی است، تکنیک
دانش ما  تنهانهبنابراین چنین مطالعاتی  ؛پوشش اراضی در توسعه پایدار قابل انکار نیست شود. اهمیت تهیه نقشه کاربري/بررسی 

هاي اراضی در راستاي احیاي دریاچه ارومیه و استراتژيبخشد، در مدیریت بهبود میدر منطقه اراضی  پوشش /کاربريرا در مورد 
 کند.یفا میا يمؤثرریزي براي توسعه پایدار نقش برنامه
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