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 چکیده

باشد. می زیست محیطی ریزیبرنامه مسائلترین ذر زمان یكی از مهمدر گ و نحوه تغییرات آن اراضی از نسبت کاربری آگاهی

ای از تصاویر بندی تصاویر ماهوارههای یادگیری ماشین در طبقهترین الگوریتمدر تحقیق حاضر به منظور ارزیابی مناسب

ده شده است. بمنظور در حوضه گرگانرود استان گلستان استفا 2019و  2017، 2013های طی سال 8ای لندست ماهواره

آشكارسازی تغییرات کاربری/ پوشش اراضی از الگوریتم تفاضل تصویر استفاده گردید. همچنین بمنظور ارزیابی دقت 

های تعلیمی به روش پیمایش زمینی استفاده گردید. نتایج حاصل از ضریب کاپا در بكارگیری بندی از نمونههای طبقهالگوریتم

در سال  81/0و  79/0و  2019در سال  77/0و  79/0ی ماشین بردار پشتیبان و جنگل تصادفی به ترتیب بندهای طبقهالگوریتم

ای و همچنین کارآیی بندی تصاویر ماهوارهبدست آمد که بیانگر دقت مناسبتر در طبقه 2013در سال  79/0و  86/0و  2017

دهد که اصل از آشكارسازی تغییرات کاربری اراضی نشان میباشد. نتایج حدر تهیه نقشه کاربری اراضی می 8تصاویر لندست 

پوشش جنگلی در منطقه مورد مطالعه تغییرات اندکی داشته است. با توجه به وضعیت توپوگرافی  2019تا  2013در طول سالهای 

لی و افزایش منطقه و سكونت آبخیزنشینان در رقوم ارتفاعی مختلف، منطقه مورد مطالعه در معرض خطر کاهش پوشش جنگ

 دار و متعاقباْ وقوع سیلاب قرار دارد. اراضی دیم در اراضی شیب

 .رودگرگان بان،یبردار پشت نیماش ،یلندست، جنگل تصادف ،یاراض یکاربر راتییتغ یآشكارساز :هاواژهکلید
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 مقدمه

 طییاز مخاطرات مح كیی کاربری اراضی رییتغ دهیپد

جهان با آن روبرو  مروزهکه ا است كییو بحرانهای اکولوژ

خاص انسان از زمین باشد. کاربری اراضی، استفاده یم

بوده و یكی از مهمترین جنبه های بررسی مدیریت منابع 

در حال حاضر  .محیطی است راتیطبیعی و بازنگری تغی

مسائل  نیاز مهمتر نیاصولی کاربری زم ریغ رییتغ

 ها غالبااکثر کاربری رییاست، چرا که تغ کشور سرزمینی

 طییمح ستیهای زتیدر نظر گرفتن محدود بدون

 هیرورشد بی توان بهکه از آن جمله می ردیگمی صورت

 عییرفتن سطح وس نیب آلودگی منابع، از شیشهرها و افزا

 هایلیوقوع س کشاورزی، هاینیزم شیها، فرسااز جنگل

 پوشش اراضی اصولی ریغ لیناشی از تبد مخرب

 های نادرست بهرهو اعمال روش ابانییب هایستمیاکوس

 ،بنیادامیر و حاجی قادری) اشاره نمود کاربری برداری از

 ،موسوی و همكاران؛ 2013 ،مظاهری و همكاران؛ 2007

 ،رحمانی و همكاران؛ 2015 ،کرمی و همكاران ؛2015

سنجش دانش استفاده از (. 2024 ،نساها و همكارا ؛2016

های از دور در مطالعات کاربری اراضی و تهیه نقشه

کاربری اراضی، باتوجه به اهمیت بررسی تغییرات کاربری 

های مدیریتی هماهنگ و و پوشش اراضی و تعیین برنامه

های بسیاری را به دنبال داشته است یكپارچه، موفقیت

های کاربری اراضی نقشه(. 2013 ،مظاهری و همكاران)

مهمترین فاکتورهای مطالعات منابع طبیعی و محیط زیست 

های محیط زیست های پروژهترین بخشو یكی از پرهزینه

( 2017 ،نژاد و همكارانموسویباشند )طبیعی میو منابع 

های اطلاعات پایه را برای مدیریت و پایش سیستم که

ارزش و قابلیت استفاده از هر نقشه  کنند.محیطی فراهم می

ای به درجه دقت تولید شده با استفاده از تصاویر ماهواره

های اولیه و داده صحتبه فاکتورهایی نظیر و و صحت 

. بستگی داردای بندی تصاویر ماهوارهروش طبقه

های طیفی ابتدا مجموعهای، بندی اطلاعات ماهوارهطبقه

مشابه را جداسازی نموده و سپس رفتار طیفی مشابه را در 

ویر ابندی تصدر طبقه نماید.بندی میطبقات مربوط تقسیم

 هربندی باتوجه به ارزش عددی ای، الگوریتم طبقهماهواره

طیفی پیكسل  ای که به رفتاررا در کلاس یا طبقهآنپیكسل، 

 ،جهانبخشی و اختصاصی) دهدنزدیكتر است قرار می

2019.) 

های متنوعی برای های اخیر، الگوریتمسالدر 

ها با استفاده از علم سنجش از دور بندی کاربریطبقه

. بنابراین، انتخاب الگوریتم مناسب اندتوسعه یافته

بندی جهت دستیابی به نتایج دقیق نقش مهمی را ایفا طبقه

الگوریتم  های مبتنی بر احتمالدر بین الگوریتمکند. می

ترین نوع ترین و یكی از دقیقحداکثر شدت احتمال رایج

 (.2016 ،پناهیدانشی و شناخته شده است )بندی طبقه

های فضاهای به پدیده ماشین بردار پشتیبان الگوریتم

چندبعدی حساسیت کمتری دارد، به همین علت در 

های چندطیفی و ابرطیفی روش مناسبی به بندی دادهطبقه

رود. یكی از مزایای الگوریتم ماشین بردار شمار می

کوچک نیز های تعلیمی پشتیبان این است که با نمونه

بندی شده خوبی را ارائه دهد. تواند دقت تصویر طبقهمی

بندی افزایش ها کاهش یافته و سرعت طبقهدرنتیجه، هزینه

 ،متكان و حاجب (.2016 ،پناهیدانشی و کند )پیدا می

پشتیبان، بندی کننده ماشین بدار سه روش طبقه ،(2013)

شبكه عصبی مصنوعی و حداکثر شدت احتمال را در 

فیلترکردن عوارض دارای نویز مورد بررسی قرار دادند و 

ها های لیدار مورد استفاده قرار گرفتند. آنبدین منظور داده

پنج کلاس را که فیلتر نشده بودند را با استفاده از 

دند. های ذکر شده فیلتر نموده و نویزها را حذف کرروش

ها نشان داد که روش شبكه عصبی مصنوعی در ارزیابی آن

مقایسه با ماشین بردار پشتیبان و حداکثر شدت احتمال 

کارایی بهتری در حذف نویزها داشته و در مقابل، روش 

تری را نشان داده حداکثر شدت احتمال عملكرد ضعیف

، تغییرات کاربری اراضی (2017) ،زارع و همكاران است.

 2013تا  1986ساله از  28شهرستان نور را در بازه زمانی 

بررسی  TM 5ای لندست با استفاده از تصاویر ماهواره

بندی حداکثر شدت نمودند. در این مطالعه از روش طبقه

ها نشان داد که احتمال استفاده نمودند. نتایج مطالعه آن
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دیل اراضی کشاورزی به بیشترین تغییرات مربوط به تب

سال  28برابر رشد در طی این  5مسكونی بوده به طوریكه 

، به بررسی و (2017) ،کاظمی و همكاران رخ داده است.

بندی در تهیه نقشه کاربری رین روش طبقههتانتخاب ب

( OLI) 8ای لندست های ماهوارهاراضی با استفاده از داده

الگوریتم  8ها استان فارس پرداختند. در این مطالعه، آندر 

و روش مختلف از جمله ماشین بردار پشتیبان، حداکثر 

شدت احتمال، حداقل فاصله از میانگین، سطوح موازی، 

فاصله ماهالانوبیس، نقشه بردار زاویه طیفی، واگرایی 

اطلاعات کیفی و کدهای باینری را مورد بررسی و مقایسه 

ها حاکی از آن است که دو روش ادند. نتایج آنقرار د

ماشین بردار پشتیبان و حداکثر شدت احتمال با صحت 

به ترتیب،  4/98و  98و ضریب کاپا  9/98و  7/98کلی 

ها دقت بالاتری داشته و عملكرد نسبت به دیگر روش

تقدسی و  بهتری در تهیه کاربری اراضی نشان دادند.

بندی نظارت شده را در های طبقه، روش(2019) ،حسنلو

تهیه نقشه شوری خاک مورد ارزیابی و مقایسه قرار دادند. 

های مورد مطالعه شامل حداقل فاصله از میانگین، الگوریتم

فاصله ماهالانوبیس، سطوح موازی، حداکثر شدت احتمال 

بندی با طبقه بودند. نتایج حاصل از و ماشین بردار پشتیبان

های مورد بررسی نشان داد که روش استفاده از روش

 89/0و ضریب کاپا  %92ماشین بردار پشتیبان با دقت کلی 

 ها دقت بالاتری داشته است.در مقایسه با سایر روش

دو الگوریتم شبكه عصبی  (،2023) ،فر و همكارانباقری

مصنوعی و حداکثر شدت احتمال را با استفاده از تصاویر 

 هایرا بین سال  ETM+و  TMهای ای سنجندهماهواره

در تغییرات کاربری اراضی جنگلی مورد  1390و  1369

ها، ارزیابی قرار دادند. بر اساس نتایج حاصل از مطالعه آن

در  99/0ضریب کاپا الگوریتم شبكه مصنوعی با داشتن 

تشخیص اراضی جنگلی و تغییرات کاربری در این منطقه، 

کارایی بهتری نسبت به روش حداکثر شدت احتمال ارائه 

تابع کرنل  (،2009) ،2چولكسنو  1کاوازوغلو کرده است.

                                                           
1 Kavazoglu 
2 Colkesen 

3 Radial 

بندی را در روش ماشین بردار پشتیبان با هدف طبقه

و  ETM+ای اراضی و استفاده از تصاویر ماهوارهکاربری 

Terra ASTER  .توابع کرنلمورد استفاده قرار دادند 

با پارامترهای بهینه با هدف تعیین  4ایجملهچندو  3شعاعی

ها نشان کاربری اراضی مورد استفاده قرار گرفتند. نتایج آن

دادند که روش ماشین بردار پشتیبان به ویژه تابع رادیال 

 5کافی کرنل در مقایسه با روش دیگر کارایی بهتری دارد.

کاربری اراضی را بر اثرات تغییرات  (،2022) ،و همكاران

های دما با استفاده از الگوریتم یادگیری ماشین روی ویژگی

ای مورد بررسی قرار دادند. به این منظور تصاویر ماهواره

TM  و OLI ها به و این داده 1995-2020های بین سال

-2030های بینی سالعنوان آموزش مدل جهت پیش

بینی نشان مورد استفاده قرار گرفتند. نتایج پیش 2025

اراضی  2025-2030های دادند که احتمالا در بین سال

افزایش مساحت خواهند داشت و در  %42مسكونی تا 

کاهش خواهند ی بایر اراض %21اراضی سبز و  %22مقابل، 

الگوریتم ترین انتخاب مناسب هدف از این مطالعه .داشت

طبقه بندی داده های سنجش از دوری در منطقه مورد 

بدین منظور آشكارسازی تغییرات  مطالعه می باشد.

کاربری اراضی و پوشش زمین در حوزه گرگانرود واقع 

سه در استان گلستان مورد تحلیل و بررسی قرار گرفت و 

روش ماشین بردار پشتیبان، جنگل تصادفی و حداکثر 

 .شدت احتمال مورد مقایسه قرار گرفتند

 هامواد و روش

 مشخصات منطقۀ مورد مطالعه

در محدوده جغرافیایی طول شررررقی رود حوزه آبخیز گرگان

 38° 10'تا  36° 35'و عرض شرررمالی  56° 25'تا  °54 10'

کیلومترمربع هزار  11مسرراحتی بالب بر واقع شررده اسررت که 

این حوزه از جنوب مشرررف به سررلسررله  گردد. شررامل می

های آلاداغ و گلی داغ، از شمال های البرز، از شرق به کوهکوه

یای خزر مشررررف  به در به حوزه آبخیز اترک و از غرب 

4 Polynomial 

5 Al-Kafy 
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موقعیت  1شررركل  (.2019 ،عظیمی و همكارانباشرررد )می

پژوهش در  دهند.منطقه را در کشرررور نشررران میجغرافیایی 

ماهواره لندسرررت مربوط به  OLI های سرررنجندهدادهحاضرررر

ستفاده قرار گرفتند.  2019 و 2017و  2013های سال مورد ا

 1تصراویر چند زمانه مورد اسرتفاده در این مطالعه در جدول 

 است. آورده شده

 

 مورد مطالعهموقعیت منطقه  (:1) شکل
Figure (1): Location of the study area  

: تصاویر چند زمانه مورد استفاده(1)جدول   

Table (1): Utilized multi temporal imagery 

 ماهواره سنجنده تاریخ گذر ماهواره

2013.05.03 OLI Landsat 8 

2017.04.06 OLI Landsat 8 

2019.08.14 OLI Landsat 8 

 

 روش تحقیق

 یاماهواره ریتصاو پردازششیپ -2-2
 راتییتغ یآشكارساز و یبندطبقهبمنظور  عموما

 و کیومتریراد اتحیتصحانجام  بهنیاز  یاراض یکاربر

 دیتا خورش نیو فاصله زم دیارتفاع خورش حاتیتصح

نیاز تحت  های تصویر موردطی این فرآیند، داده .باشدمی

زوایای مختلف خورشید با محاسبه تابش در هر پیكسل 

شوند و فرض بر این است که در لحظه سازی مینرمال

تصویربرداری، خورشید در نقطه اوج نسبت به زمین قرار 

داشته است و با تقسیم مقدار هر پیكسل تصویر به سینوس 

زمان و مكان مشخص ر زاویه زاویه ارتفاع خورشید د

خورشید جهت -آید. تصحیحات فاصله زمینیبدست م
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سازی تغییرات فصلی در فاصله بین زمین و خورشید نرمال

(. در این 2004 ،و همكاران 9لیلساندشوند )انجام می

و  Chavezتحقیق، تصحیحات رادیومتریک با روش 

Dark Subtraction  انجام شد. همچنین سیگنال دریافتی

غبار، گازها، ابر،  و ماهواره ممكن است تحت تاثیر گرد

مواد جامد و مایع معلق در فضا قرار گرفته باشند و نتایج 

محاسبه شده در  سرا مورد تاثیر خود قرار دهند. رادیان

شود درنظر گرفته می 10نزدیكی سنجنده در بالای اتمسفر

ق در فضا بر روی آن بایستی تصحیح که اثرات مواد معل

و  12اسلام؛ 2016 ،و همكاران 11سرانو-لوپزگردند )

 FLAASH(. در تحقیق حاضر از روش 2018 ،همكاران

 همچنین .گردید استفادهبمنظور تصحیحات اتمسفریک 

از ای جهت پردازش سازی تصاویر ماهوارهبمنظور آماده

در  گردید.استفاده  13الگوریتم همگام سازی هیستوگرام

های های جدید پانكروماتیک با مولفهاین روش، داده

اند، از چندطیفی حاصل شده RGBهای شدت که از داده

و  14لیلساند)شوند طریق هیستوگرام داده، همگام می

سازی هیستوگرام، در روش همگام .(2004 ،همكاران

 باشدها میتوزیع مقدار پیكسل بر اساس فراوانی آن

هایی با تراکم عموما به منظور افزایش کنتراست در پدیدهو

 ،زرداودپور و ترنجو فراوانی بالا تاثیر بیشتری دارد )

2018.) 

 (RF) نگل تصادفیالگوریتم ج-1-2-2
های الگوریتم جنگل تصادفی یكی دیگر از الگوریتم

بندی درختی است یادگیری ماشین مبتنی بر ترکیب طبقه

ها با استفاده از وکتور بندیهکه در آن هرکدام از کلاس

شود و هر تصادفی مستقل از وکتور ورودی ایجاد می

کند کلاس را تعیین می درخت برای هر وکتور یک گزینه

که بیشترین تطابق را با هر کلاس داشته باشد و در آن 

، (2005) پال(. در مطالعه 2005، پالگیرد )کلاس قرار می

                                                           
9 Lillesand 
1 0 Top Of Atmosphere 
1 1 López-Serrano  
1 2 Islam 
1 3 Histogarm Matching 

هایی که به طور الگوریتم جنگل تصادفی در پیكسل

هایی که هر دیدهاند یا ترکیبی از پتصادفی انتخاب شده

. تدهنده یک درخت است، به کار برده شده اسگره نشان

ها جهت استفاده های متعددی برای انتخاب پیكسلروش

گیری وجود دارد. از پرکاربردترین در درخت تصمیم

و شاخص  15توان به ضریب معیار نسبیها میروش

اشاره کرد. الگوریتم جنگل تصادفی از شاخص  16جینی

عنوان محاسبه کننده و انتخاب پیكسل استفاده جینی به 

های تعلیمی را برای تخمین نمونهبندی کلاسهاین . کندمی

ها در جنگل تصادفی با دهد. درختمورد استفاده قرار می

شوند رسم نمونه تعلیمی به روش جایگزینی ایجاد می

توسط  تواند چندین بارمعنی که هر نمونه مشابه می بدین

تا در نهایت در بهترین کلاس گردد انتخاب  الگوریتم

وم ستقریبا دو  در این روش .مدنظر  تخصیص داده شود

ها و یک سوم باقیمانده برای ها برای تعلیم درختنمونه

و رودریگز گالیانو شوند )می اعتبارسنجی استفاده

تصادفی به دلیل جنگل بندی کلاسهدر  (.2012 ،همكاران

ها های تعلیمی برخی دادهتصادفی بودن انتخاب نمونه

ها هرگز استفاده چندین بار استفاده شده و برخی از آن

کننده زمانی بندی کلاسهشوند. درحالیكه پایداری نمی

های ورودی با انجام تغییرات شود که دادهحاصل می

یش بندی افزاتر شده و درنتیجه دقت طبقهکوچک قوی

 (.2012 ،رودریگز گالیانو و همكارانیابد )می

 لگوریتم ماشین بردار پشتیبانا -2-2-2

(SVM) 

ماشین بردار پشتیبان، بر اساس تئوری الگوریتم 

و هدف آن تخمین  توسعه داده شده استیادگیری آماری 

ها در حالت بهینه گیری است که کلاسمكان مرز تصمیم

(. در موضوع تشخیص 1995، 17واپنیکشوند )تفكیک می

شوند، بردار خطی الگوی دو کلاس از هم تفكیک می

1 4 Lillesand 
1 5 Gain Ratio Criterion 
1 6 Gini Index 
1 7 Vapnik 
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کند. مرزی را تعیین کرده و این دو کلاس را از هم جدا می

جمع فاصله نقاط با  جداکننده از حاصلاندازه مرز 

، 19واپنیک)آید بردار پشتیبان بدست می 18ابرصفحه

. تابع کرنل جهت کاهش هزینه محاسبه فضای (1995

 ؛1995، 20واپنیک) گیردپیكسلی مورد استفاده قرار می

کائو و ؛ 5200، پال؛ 2000 ،22رتایلوو  21کریستیانتی

های بردار پشتیبان تكنیک نظارت ماشین(. 2009 ،همكاران

شده غیر پارامتری یادگیری آماری هستند. به همین دلیل 

معادله . طبق وجود نداردها هیچ تخمینی بر توزیع داده

شده کدگذاری های اصلی این روش با نمونه سری داده

شود و هدف الگوریتم یادگیری، یافتن یک ارئه می

به تعداد از پیش  ها راابرصفحه است که مجموعه داده

بندی های تعلیمی تقسیمتعریف شده مجزا مطابق با نمونه

 ابرصفحهها با افزایش حاشیه بین تفكیک پدیده .کند

گیرد که این حاشیه درواقع فاصله بین صورت می

در این . میباشدنزدیكترین نمونه تعلیمی یا بردار پشتیبان 

، نمایش بردارها در یک فضای چندبعدی با استفاده روش

هر پدیده را ابرصفحه که پذیرد صورت میاز تابع کرنل 

دهد تفكیک کرده و در کلاس مخصوص به خود قرار می

 . (2011 ،و همكاران 23پوتو)

 لگوریتم حداکثر شدت احتمالا -3-2-2

ترین روش احتمال متداولبندی حداکثر شدت کلاس

نظارت شده است که در اکثر مطالعات از آن به عنوان 

 24هوآنگنام برده شده است )بندی کلاسهترین روش دقیق

کاظمی و ؛ 2013متكان و حاجب، ؛ 2002و همكاران، 

و  25ریچاردز؛ 2019مددی و مظفری، ؛ 2017همكاران، 

از توزیع گوسین بندی کلاسه(. این 2022، 26ریچاردز

های چندطیفی نتایج بهتری را کند و در کلاسپیروی می

احتمال، دهد. در این روش با استفاده از شدت ارائه می

پس از آزمون آماری با فرض نرمال بودن توزیع آماری، 

                                                           
1 8 HyperPlane 
1 9 Vapnik 
2 0 Vapnik 
2 1 Cristianti 
2 2 Taylor 
2 3 Pouteau 

های تصویر به کلاس میزان تعلق هر یک از پیكسل

موردنظر محاسبه شده و هر پیكسل در کلاسی که بیشترین 

گیرد احتمال تعلق را به خود اختصاص دهد، قرار می

؛ 2017 ،کاظمی و همكاران؛ 2013 ،متكان و حاجب)

های تعلیمی نمونهدر این روش  (.2019 ،مددی و مظفری

جهت تخمین پارامتر چگالی احتمال برای هر کلاس طیفی 

گیرند. معمولا مدل احتمال نرمال مورد استفاده قرار می

شود و بر اساس برده می چندمتغیره برای این منظور به کار

های تعلیمی، وکتور میانگین، واریانس و کوواریانس نمونه

شوند. این تابع چگالی احتمال برای محاسبه آن تعریف می

های هر کلاس طیفی مورد حداکثر شدت احتمال پیكسل

گیرند. پیكسل ها در کلاسی که بیشترین استفاده قرار می

گیرند رار میاحتمال را به خود اختصاص دهند ق

 (. 1991 ،28لیلساندو  27بولشتاد)

 های کاربری اراضیعیین دقت نقشهت -4-2-2
 روش بندی شده ازهای طبقهتعیین دقت نقشه بمنظور

-. در ماتریس خطا دادهاستفاده گردیدماتریس خطا تحلیل 

بندی های طبقههای ماتریس( با دادههای مرجع )ستون

(. 4گردند )جدول های ماتریس( مقایسه میشده )ردیف

در اغلب موارد شاخص کاپا برای تعیین دقت نتایج حاصل 

نظری شود )بندی استفاده میهای مختلف طبقهاز روش

و ضریب کاپا طبق (. دقت کلی 2010 ،سامانی و همكاران

 ،زاده و قنبرپورمیریعقوب) گرددمحاسبه میزیر  معادلات

2010.) 

(1)  𝑂𝐴 =
1

𝑁
෍ 𝑃𝑖𝑖 

σ  های آزمایشی و: تعداد کل پیكسلNکه در آن،  𝑃𝑖𝑖: 

 باشد.جمع عناصر قطر اصلی ماتریس خطا می

  

2 4 Huang 
2 5 Richards 
2 6 Richards 
2 7 Bolstad 
2 8 Lillesand 
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(2) 
𝐾 =  

σ xii − σ (xi+  ×  x+i )
r
i=1

r
i=1

N2 − σ (xi+  ×  x+i )
r
i=1

 

ها، : تعداد کلاسr: عناصر قطر اصلی،  Xii ،که در آن

x+iها و : جمع ستونxi+باشد.ها می: جمع ردیف 

 های تعلیمینمونه -1-4-2-2

های یاد شده نیاز به اطلاعات نقشه صحتدر تعیین 

به و  باشد که طی بازدید میدانیزمینی یا نمونه تعلیمی می

از منطقه مورد مطالعه  2017سال  در صورت تصادفی

بندی های تعلیمی اساس طبقهنمونهبدست آمده است. 

هایی هستند که دهند و پیكسلنظارت شده را تشكیل می

شوند. پس از تعیین به عنوان معرف هر طبقه انتخاب می

های تعلیمی انتخاب شده و به ها و میبایست نمونهکلاس

رفی شوند و با این روش بندی معالگوریتم موردنظر کلاس

ها از یكدیگر میسر خواهد ها و تفكیک آنتشخیص پدید

 بردنبه لحاظ بالا (. 2010 ،زاده و قنبرپورمیریعقوب) شد

های تعلیمی بندی نیاز است تا تعداد نمونهکلاس صحت

تراکم بیشتر درنظر گرفته شوند، چراکه هرقدر تعداد و 

پوشش دادن تمامی نواحی پدیده طیفی  ها بیشتر باشد،آن

تر خواهد بود، به خصوص هر چه تعداد موردنظر آسان

ها در نواحی غیرهمگن بیشتر باشند، نتیجه بدست نمونه

زاده و قنبرپور، میریعقوب)تر خواهد بود آمده دقیق

2010.) 

 آشکارسازی تغییرات -2-4-2-2
در منطقه شناسایی و تشخیص کاربری اراضی بمنظور 

پوشش  ،، کشاورزی، دیمجنگلیکلاس پوشش گیاهی  6

های آبی و ، پیكرهبدون پوشش و یا پوشش تنکگیاهی 

های و نقشه تقسیم بندی گردید هامناطق مسكونی و جاده

بررسی و  بمنظور. (2)جدول  پوشش گیاهی تولید شدند

آشكارسازی تغییرات ابتدا عملیات انطباق هیستوگرام 

طیفی تصاویر چند زمانه نسبت به سال پایه انجام و سپس  

روش تفاضل تصویر استفاده شد. در این روش، مناطقی 

، درجات است که در آنها تغییرات صورت نگرفته

روشنایی نزدیک به میانگین خواهد داشت. تغییرات با 

شوند. این های هیستوگرام آن نشان داده میدنباله تفسیر

کند و نوع و ماهیت حدود تغییرات را بیان میتنها روش 

گیرد. طبق رابطه زیر ار نمیقر در این روش مورد بررسی

های های رقومی تصویر در تاریخ دوم از ارزشارزش

شود. رقومی تصویر در تاریخ اول پیكسل به پیكسل کم می

دهنده تغییر روش تولید تصویری است که نشاننتیجه این 

 (.2011 ،یوسفی و همكارانبین دو تاریخ است )

(3)     CtxtxDx  12 

تاریخ دوم  t2تاریخ اول،  t1ارزش پیكسل،  xکه در آن

عدد ثابت است. مزیت این روش، سادگی و آسانی   Cو 

 باشد.تحلیل آن است و اجرای آن سریع می

 

  نتایج

بمنظور مطالعه تغییرات کاربری در این پژوهش 

اراضی در طی سالهای مورد بررسی از تصاویر سنجنده 

OLI  .بمنظور ارزیابی مناسبترین روش استفاده شد

حداکثر شدت سه الگوریتم  بندی پیكسل پایه ازطبقه

استفاده  احتمال، جنگل تصادفی و ماشین بردار پشتیبان

. مطابق نتایج بدست آمده در روش حداکثر شدت گردید

احتمال، اراضی جنگلی ابتدا رشد داشته و سپس در فاصله 

از مساحت اراضی جنگلی کاسته  2019تا  2017های سال

زایش نسبی اف 2013شده است اما در مقایسه با سال 

اند. در مقابل، مساحت اراضی کشاورزی رشد نشان داشته

(. پوشش گیاهی پراکنده نیز ابتدا با 3دهد)جدول می

افزایش چشمگیری روبرو بوده اما سپس در دو سال از 

باقی  2013مساحت آن کاسته شده و کمی بیشتر از سال 

مانده است که نشان دهنده از بین رفتن اراضی با پوشش 

هی طبیعی است. اگر چنانچه این رویه ادامه یابد، گیا

را در پی به اراضی دیم  ها و تبدیل شدن آنکاهش جنگل

 (. 2)شكل  خواهد داشت

اراضی دیم، جنگلی و پوشش گیاهی پراکنده در روش 

کند تری را دنبال میحداکثر شدت احتمال، روند متفاوت
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 اراضی روند تغییرات اراضی جنگلی ثابت بوده و

مسكونی، دیم و پوشش گیاهی پراکنده به طور کلی روند 

افزایشی روبرو بوده است باتوجه به مقادیر دقت و صحت 

بدست آمده در دو روش جنگل تصادفی و ماشین بردار 

توان بیان داشت که در مقایسه با حداکثر شدت پشتیبان، می

دهند. تر و با صحت بالاتری را ارائه میاحتمال نتایج دقیق

های آبی و اراضی جنگلی با روند کاهشی همراه پیكره

بندی دهد طبقهمطابق نتایج بدست آمده نشان می باشند.می

های جنگل تصادفی و ماشین دقت بالایی داشته اما روش

بردار پشتیبان در مقایسه با روش حداکثر شدت احتمال، 

 کند.تری را دنبال میروند منطقی

 

Figure (2): Landuse change detection by (a) Random Forest, (b) Support Vector Machine and (c): 

Maximum Likelihood methods in 3 study period time 
 حداکثر شدت احتمال در سه دوره مطالعاتیج(ماشین بردار پشتیبان و ب( جنگل تصادفی، الف(  : تغییرات کاربری اراضی به روش(2)شكل 

 

 2004لیلساند و همكاران، ها بر اساس بندی شده در پژوهش حاضر و تعریف آنهای طبقه(: کلاس2جدول )
Table (2): classes of the current study and their definition 

 تعریف کلاس کاربری اراضی کلاس کاربری اراضی

 های آبیپیكره

های متوالی نزدیک و یا بالای سطح زمین است. شود که سطح تراز آب آن در سالهای آبی مناطقی را شامل میپیكره

ها و ها قرار دارند، دریاها و دریاچهها و لجنزارهایی که در حاشیه عمق کم خلیجها، مردابهای آبی شامل، باتلاقپیكره

 باشند.های مصنوعی همانند مخازن آب میها و برکهها، نهرها، رودها و رودخانهبرکه

 الف

   

 ب

   

 ج

   

 

حوضه آبخیز گرگانرودرودخانهشهرستان

اراضی دیماراضی جنگلیپیکره های آبی

اراضی بدون پوشش و پوشش تنک

اراضی کشاورزی

مناطق مسکونی و جاده ها
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 اراضی جنگلی
هستند و با درختان احاطه  %10شود که دارای تاج پوشش درختی هوایی بیش از اراضی جنگلی به مناطقی اطلاق می

 شده است. این اراضی تولید کننده محصولات چوبی و الوار هستند.

 اراضی کشاورزی
گیرند. این کلاس شامل برداری قرار میشود که جهت تولید غذا و فیبر مورد بهرهقی گفته میاراضی کشاورزی به مناط

 باشند.های زینتی میها و باغها،  نهالستانها و تاکستانزمین زراعی و چراگاه، باغ

 شود.خارج از محدوده کشاورزی اطلاق میاراضی دیم به اراضی شخم خورده  اراضی دیم

 های و جادهمناطق مسكون

دهند. این اراضی شامل کلان ها تشكیل میشود که بیشترین مساحت آن را سازهمناطق مسكونی به اراضی گفته می

های ارتباطی و حمل و نقل، های حمل و نقل همانند جاده و راهها و زیرساختشهرها، شهرها، روستاها، اتوبان

های تجاری خارج های صنعتی و بخشها، مراکز خرید، شهرکر آسیابهای بادی و سایها، مناطق دارای آسیابنیروگاه

 از محدوده شهری هستند.

 اراضی بدون پوشش و پوشش تنک

ها کمتر از یک سوم منطقه دارای شوند. در آناراضی که قابلیت محدودی در تامین زندگی مردم را دارند تعریف می

شور، سواحل، زمین سنگلاخی بایر، مین نواری، معادن و پوشش گیاهی است. این اراضی شامل اراضی خشک و 

 های شن و ماسه هستند.گودال
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  )2km(: تغییرات کاربری اراضی به روش حداکثر شدت احتمال به (3)جدول 

Table (3): Landuse change detection by MLC method (km2) 

 2013 2017 2019 

79/189 های آبیپیکره  97/58  97/18  

22/2414 اراضی جنگلی  52/2424  31/2438  

61/3143 اراضی کشاورزی  13/2812  26/2324  

94/2143 اراضی دیم  16/1597  43/1864  

55/1139 پوشش گیاهی پراکنده  29/1997  6/1572  

83/2012 هامناطق مسکونی و جاده  89/2153  37/2825  

 11044 11044 11044 مجموع مساحت ها

 

 

 )2km(ت کاربری اراضی به روش حداکثر شدت احتمال به : تغییرا(3)شكل 

Figure (3): Landuse change detection by MLC method 

(km2) 

  )2km( : تغییرات کاربری اراضی به روش جنگل تصادفی به(4)جدول 

Table (4): Landuse change detection by RF method (km2) 

 2013 2017 2019 

95/134 های آبیپیکره  18/82  28 

13/2923 اراضی جنگلی  6/2891  57/2857  

19/2381 اراضی کشاورزی  08/2446  5/2448  

34/3208 اراضی دیم  27/3162  73/3178  

23/2065 پوشش گیاهی پراکنده  47/2002  6/2065  

11/331 هامناطق مسکونی و جاده  35/459  55/465  

 11044 11044 11044 مجموع مساحت ها

 

 

  )2km(به  : تغییرات کاربری اراضی به روش جنگل تصادفی(4)شكل 

Figure (4): Landuse change detection by RF method 

(km2) 
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  )2km(: تغییرات کاربری اراضی به روش ماشین بردار به (5)جدول 

Table (5): Landuse change detection by SVM method (km2) 

 2013 2017 2019 

پیکره بیهای آ  39/134  97/42  30 

66/2855 اراضی جنگلی  15/2850  12/2847  

17/2526 اراضی کشاورزی  74/2191  86/1849  

34/2108 اراضی دیم  07/2191  05/2281  

17/2861 پوشش گیاهی پراکنده  63/3194  93/3398  

23/588 هامناطق مسکونی و جاده  4/573  637 

 11044 11044 11044 مجموع مساحت ها

 

 

  )2km(غییرات کاربری اراضی به روش ماشین بردار پشتیبان به (: 5)كل ش

Figure (5): Landuse change detection by MLC method 

(km2) 
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 اراضی جنگلیبندی کلاسه: مقایسه (7)شكل 

Figure (7): Forest lands classification compares 

 آبیهای پیكرهبندی کلاسه: مقایسه (6)شكل 

Figure (6): Water lands classification compares 

  

 بندی پوشش گیاهی پراکندهمقایسه کلاس (:9)شكل 

Figure (9): bare lands classification compares 

 اراضی دیمبندی کلاسهمقایسه  :(8)شكل 

Figure (8): Rainfed lands classification compares 

  

 هامناطق مسكونی و جادهبندی کلاسهایسه : مق(11)شكل 

Figure (11): residential lands classification compares 

 اراضی کشاورزیبندی کلاسه: مقایسه (10)شكل 

Figure (10): Agriculture lands classification compares 
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 های کاربری اراضیکاپا در تهیه نقشه ضریب: میزان دقت و (6)جدول 

Table (6): Accuracy and Kappa coefficient index in Landuse mapping 

 الگوریتم 2013 2017 2019

صحتدرصد  کاپاضریب   صحتدرصد   کاپاضریب   صحتدرصد   کاپاضریب    

05/59  50/0  03/63  55/0  39/87  84/0  حداکثر شدت احتمال 

01/83  77/0  19/85  81/0  40/83  79/0  جنگل تصادفی 

26/84  79/0  5/83  79/0  37/89  86/0  ماشین بردار پشتیبان 

 

 2013بندی کننده در سال تولید کننده هر روش طبقه صحتکاربر و  صحت: (7)جدول 

Table (7): User accuracy and producer accuracy of each classifier in 2013 

 2013 حداکثر شدت احتمال ماشین بردار پشتیبان نگل تصادفی

ربرکا صحت تولید کننده صحت  کاربر صحت  تولید کننده صحت  کاربر صحت  تولید کننده صحت   کلاس 

02/76  100 72/92  100 78/99  38/99  های آبیپیکره 

100 44/89  09/96  75/99  85/97  81/98  اراضی جنگلی 

59/64  13/89  34/75  03/88  81/95  25/64  اراضی کشاورزی 

81/82  35/93  47/95  31/93  3/99  5/96  اراضی دیم 

83/97  42/57  57/99  67/67  47/78  17/78  پوشش گیاهی پراکنده 

14/63  100 69/56  100 29/24  27/48 هامناطق مسکونی و جاده   

 

 2017بندی کننده در سال تولید کننده هر روش طبقه صحتکاربر و  صحت: (8)جدول 

Table (8): User accuracy and producer accuracy of each classifier in 2017 
 2017 حداکثر شدت احتمال ماشین بردار پشتیبان جنگل تصادفی

کاربر صحت تولید کننده صحت  کاربر صحت  تولید کننده صحت  کاربر صحت  تولید کننده صحت   کلاس 

100 100 100 100 95/99  62/98  های آبیپیکره 

9/97  74/85  86/98  16/85  02/98  42/74  اراضی جنگلی 

71/73  98/62  77/66  28/62  91/57  32/61  اراضی کشاورزی 

14/73  35/96  48/73  64/94  94/77  31/71  اراضی دیم 
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98/92  64/82  99/88  71/78  98/76  1/41  پوشش گیاهی پراکنده 

32/82  100 42/84  100 68/15  54/67 هامناطق مسکونی و جاده   

 

 2019کننده در سال بندی تولید کننده هر روش طبقه صحتکاربر و  صحت: (9)جدول 

Table (9): User accuracy and producer accuracy of each classifier in 2019 
 2019 حداکثر شدت احتمال ماشین بردار پشتیبان جنگل تصادفی

کاربر صحت تولید کننده صحت  کاربر صحت  تولید کننده صحت  کاربر صحت  تولید کننده صحت   کلاس 

71/99  100 71/99  100 100 78/99  های آبیپیکره 

100 87/64  93/99  71/66  48/99  88/58  اراضی جنگلی 

47/45  97/70  75/50  38/71  41/45  6/60  اراضی کشاورزی 

32/78  99/97  49/80  92/97  94/68  71/76  اراضی دیم 

5/91  54/88  49/89  73/90  58/90  19/39  پوشش گیاهی پراکنده 

13/90  100 16/87  100 88/12  86/84 هاق مسکونی و جادهمناط   

 

 گیرینتیجه
صورت گرفته بندی کلاسهو مشاهده دقت  6باتوجه به جدول 

توان دریافت که دو روش جنگل کاپا می ضریببر اساس 

تصادفی و ماشین بردار پشتیبان در مقایسه با روش حداکثر 

تری را ارائه شدت احتمال عملكرد بهتری داشته و نتایج دقیق

کاپا در روش ماشین  ضریبمیزان  2013در سال اند. نموده

 37/89کلی  صحتو  86/0بردار پشتیبان بیشترین مقدار و 

درصد بیان شده است و نسبت به دو روش دیگر نتیجه بهتری 

روش جنگل تصادفی با  2017را ارائه نموده است. در سال 

درصد در مقایسه  9/85و دقت کلی  81/0کاپا  ضریبمقدار 

دیگر نتایج بهتری را ارائه نموده است ولی فاصله با دو روش 

کاپا آن  ضریبزیادی با نتایج روش ماشین بردار پشتیبان که 

درصد بدست آمده است، ندارد  5/83کلی آن  صحتو  79/0

توان گفت نسبت به روش حداکثر شدت احتمال با و می

تری را دارد و دقت نتایج بسیار بهتر و دقیق 55/0کاپا  ضریب

. این (9و  8، 7)جداول  های تولید شده بسیار بهتر استشهنق

مطلب که روش ماشین بردار پشتیبان در مقایسه با حداکثر 

متكان های نماید با یافتهشدت احتمال نتایج بهتری را ارائه می

( همخوانی دارد. در مطالعه صورت گرفته 2013) ،و حاجب

 الگوریتم بودن مناسبنیز  (2019) ،تقدسی و حسنلوتوسط 

های حداقل فاصله از بردار پشتیبان در مقایسه با روشماشین 

میانگین، فاصله ماهالانوبیس، سطوح موازی، حداکثر شدت 

تری را ارئه نموده است. تر و قابل اطمیناناحتمال، نتایج دقیق

همچون تحقیق حاضر مقایسه دقت و صحت ها در مطالعه آن

کاپا صورت گرفته  ضریبهای انجام گرفته، توسط بندیطبقه

توان بیان بطور کلی با توجه به نتایج بدست آمده می است.

های مورد بررسی مطالعه پوشش داشت که در طول سال

گیاهی منطقه تغییرات محسوس اما آرام داشته و تغییرات 

 آن مدت زمان کوتاه رخ نداده استشدید و چشمگیری در 

. با ادامه روند کنونی (5و  4، 3( )جداول 5و  4، 3)اشكال 

به اراضی کشاورزی  ها و تبدیل آنخطر کاهش سطح جنگل
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افزایش مناطق مسكونی و اراضی  دور از انتظار نیست.

ها و کشاورزی هرچند آرام، گواهی است بر تخریب جنگل

رزی و دیم، که خود مصرف آب را تغییر کاربری آن به کشاو

های ساکنین منطقه افزایش داده و کاهش مساحت پیكره طتوس

آبی را در پی دارد. با کاهش منابع آبی، به مساحت اراضی 

گردد چرا که تامین بدون پوشش و بلااستفاده نیز افزوده می

بر این،  علاوه شود.با مشكل روبرو میآب برای کشت و زرع 

از افزایش مساحت مناطق مسكونی و کاهش  نتایج مشابهی

اراضی جنگلی در منطقه نور در تحقیق صورت گرفته توسط 

شود و باتوجه به نزدیک ، مشاهده می(2017) ،زارع و همكاران

رود در شمال کشور بودن دو منطقه مورد مطالعه نور و گرگان

منفی روند  با بری جنگلیتوان بیان داشت که تغییرات کارمی

 با روند مثبت در شمال کشور روبرو هستند. و اراضی مسكونی

نتایج حاصل از مقایسه سه روش حداکثر شدت احتمال، 

دهد که دو تصادفی و ماشین بردار پشتیبان نشان می لجنگ

روش ماشین بردار پشتیبان و جنگل تصادفی نتایج نزدیكتری 

حاصل از روش حداکثر شدت  دهند و نتایجبه هم ارائه می

و  6باتوجه به جدول . احتمال با دو روش دیگر تفاوت دارد

های ماشین توان بیان داشت که روشهای ارائه شده، مینقشه

های تر و نقشهبردار پشتیبان و جنگل تصادفی نتایج دقیق

 .(11الی  6)اشكال  دهندتری را ارائه میصحیح

در منطقه مورد آینده  درد کنونی با رونکه  دهدنشان مینتایج 

ها و افزایش اراضی شخم خورده، با کاهش جنگل مطالعه

. همچنین، با خواهد رفتخیزی در منطقه بالا احتمال سیل

کاهش اراضی جنگلی و افزایش اراضی کشاورزی و مناطق 

آب تهدیدی  بحرانکه  بودهمسكونی، منابع آب رو به کاهش 

 .شودبرای ساکنین محسوب می
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Extended Abstract  

Introduction: Knowledge of land-use distribution and its temporal change trends constitutes one of the 

fundamental requirements in environmental planning and management. Understanding land-use change plays a 

critical role in analyzing land development processes and supporting sustainable resource management. The 

application of remote sensing technology in land-use studies, particularly for the extraction of land-use maps, has 

achieved significant success in change detection and the formulation of effective management policies. In recent 

years, numerous algorithms have been developed for land-use classification using remotely sensed imagery. 

Therefore, selecting the most appropriate classification algorithm is essential for achieving accurate and reliable 

results. Among probabilistic classification methods, the Maximum Likelihood algorithm is one of the most widely 

used techniques and is recognized as a highly accurate approach for image classification. The Support Vector 

Machine (SVM) algorithm is relatively insensitive to high-dimensional data characteristics and is therefore 

considered an effective method for the classification of multispectral and hyperspectral datasets. One of the main 

advantages of SVM is its ability to produce optimal classification results using relatively small training samples, 

which reduces operational costs while increasing classification efficiency. The Random Forest algorithm 

represents another powerful machine learning approach based on an ensemble of decision trees. In this method, 

each tree is constructed using randomly generated subsets of input data and features. Each tree independently 

assigns a class label, and the final classification is determined based on the class receiving the highest level of 

agreement among the trees. 

 

Materials and Methods: In this study, multitemporal Landsat 8 Operational Land Imager (OLI) imagery acquired 

in 2013, 2017, and 2019 was used to extract and analyze land use/land cover (LULC) changes in the Gorganroud 

Basin, located in Golestan Province. Landsat 8 imagery during the study period provided stable and reliable data 

for mapping and detecting LULC changes. Radiometric corrections were performed using the Chavez atmospheric 

correction method and the Dark Object Subtraction (DOS) technique to reduce atmospheric effects and improve 

image quality. Furthermore, to prepare satellite imagery for processing and ensure radiometric consistency 

between multitemporal datasets, the histogram matching algorithm was applied. In this approach, the histogram 

of each image was adjusted relative to a reference image to minimize radiometric differences. Panchromatic data, 

together with intensity components derived from RGB multispectral imagery, were normalized through histogram 

matching to improve comparability among datasets. To evaluate the accuracy of the classified maps, an error 

(confusion) matrix was employed. Accuracy assessment requires reference data or regions of interest (ROIs), 

which were obtained through field surveys conducted in 2017. Within the error matrix framework, classified data 

were compared with reference (ground truth) data to quantify classification performance. The Kappa coefficient, 

widely used in remote sensing studies, was calculated to assess and compare the accuracy of different classification 

methods. For change detection analysis, multitemporal images were first normalized using histogram matching 

based on a selected base year. Subsequently, the image differencing technique was applied to identify and quantify 

land-use changes over time. 

 

Results: Evaluation of the classification results based on accuracy assessment indices, together with comparisons 

against locally derived maps obtained through field surveys, demonstrates the high accuracy of the algorithms 
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applied in this study. The findings also confirm the effectiveness of Landsat 8 imagery for extracting reliable land 

use/land cover (LULC) maps. The results indicate that between 2013 and 2019 forest areas experienced a slight 

decrease. Dryland areas showed gradual and relatively minor changes over the study period. In contrast, bare soil 

areas increased significantly, particularly after the initial two-year interval, suggesting a reduction in natural 

vegetation cover. If this trend continues, the region may face substantial forest degradation and potential 

conversion of forested areas into rainfed agricultural lands. The Maximum Likelihood classification method 

exhibited different change patterns for rainfed lands, forests, and areas with scattered vegetation cover. Under this 

method, forest changes appeared relatively stable, while residential areas, rainfed lands, and scattered vegetation 

areas showed gradual increases over time. Comparison of classification accuracy metrics among the applied 

algorithms indicates that the Random Forest and Support Vector Machine methods achieved higher accuracy than 

the Maximum Likelihood approach. Additionally, the analysis reveals a declining trend in both wetland and forest 

areas throughout the study period. 

 

Discussion and conclusion: The results indicate that the study area is experiencing forest degradation accompanied 

by an expansion of dryland areas, particularly in higher elevations. These land-use changes should be carefully 

considered in future land management and planning strategies, as they may increase flood susceptibility in the 

region. Although land-cover changes during the study period occurred gradually, no abrupt or large-scale 

transformations were observed within the relatively short time frame analyzed. However, if the current trend 

continues, forested areas are likely to be converted into agricultural or rainfed lands. Such transitions may lead to 

increased water consumption, contributing to the degradation and shrinkage of wetland ecosystems. The reduction 

of water resources may further result in the expansion of unused or abandoned lands due to limited water 

availability for cultivation and other human activities. Comparison of the three classification methods—Random 

Forest, Support Vector Machine (SVM), and Maximum Likelihood—demonstrates that Random Forest and SVM 

produced highly consistent results, whereas the Maximum Likelihood method generated comparatively different 

outputs. Accuracy assessments derived from the classified maps clearly indicate that Random Forest and SVM 

provide more reliable and accurate classification performance. The analysis further reveals that forest cover has 

decreased in steep terrain, while cultivated and plowed lands have expanded. Such land-use transformations may 

intensify surface runoff and increase flood risk in the basin. Consequently, continued land-cover change may pose 

significant challenges for future water resource availability and sustainable water supply for local residents. 

 

Keywords: LULC Change detection, Landsat imagery, Random Forest, Support Vector Machine, Gorganroud 

basin. 


