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Extended Abstract 

Introduction  

Due to the rapid increase in global population and the intensifying challenges posed by climate change, there is an 

urgent need for sustainable farming methods and effective natural resource management. Agriculture constitutes 

the foundation of economic stability and food security, therefore, approaches that promote optimal resource 

utilization while causing minimal environmental impacts are essential. Achieving this objective necessitates the 

ability to carry out rapid and precise crop mapping, which plays pivotal role in planning agricultural operations, 

yield estimation, and ensuring sustainability. 

Traditionally, crop type monitoring and mapping have relied on field-based approaches. However, they are often 

labor-intensive, time-consuming, and expensive, especially when applied on a large scale. In contrast, remote 

sensing approaches, empowered by advanced satellite imagery and machine-learning technologies, offer a 

practical alternative for large-scale monitoring and detailed classification of land cover and crop types. Among the 

most promising tools are the Sentinel-1 and Sentinel-2 satellites, which provide high spatial, temporal, and spectral 

resolution data, making them well-suited for agricultural applications. 

Sentinel-1 generates radar imagery, which is especially useful for monitoring vegetation structure even under 

cloudy conditions. Sentinel-2, on the other hand, supplies high-resolution optical imagery with numerous spectral 

bands, ideal for vegetation study. By integrating these datasets, complementary physical and spectral 

characteristics of the land surface can be effectively captured. 

Various ML algorithms exist. Herein, the performance of three of the most widely used algorithms: Random Forest 

(RF), Support Vector Machine (SVM), and Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Evaluating the relative 

strengths of each algorithm in classification provides essential insights into their applicability across diverse 

agricultural settings. 

 

Materials and Methods  

This study was conducted in the Qazvin Irrigation Network, an agriculturally significant region of about 80,000 

hectares in Iran. The study area includes different types of land cover, such as wheat, alfalfa, fallow land, urban 

areas, and bare soil, representing the most commonly cultivated crops in the region. To address these challenges, 

data from the Sentinel-1 and Sentinel-2 satellites were utilized. The former acquires reliable radar data that captures 

surface roughness and soil moisture even under cloudy conditions. Meanwhile, the latter delivers high-resolution 

optical imagery with many spectral bands, which is excellent for studying vegetation health and structure. Several 

necessary data-preprocessing steps were carried out to ensure that accurate classifications were developed. 

Atmospheric and sensor noise reduction was accomplished via radiometric and geometric corrections, 

respectively, for radar and optical imagery. Derived spectral indices such as NDVI, SAVI, and LAI aided the 

detection of vegetation characteristics under study by enhancing separability at spectral levels. Furthermore, 

temporal fusion was performed by combining images taken at different times to account for the phenological 

changes in vegetation over the growing seasons.  

Finally, three machine-learning algorithms were implemented for classifying the preprocessed satellite images: 

RF, SVM, and XGBoost. The reasons for choosing RF, an ensemble-based approach, include its robustness to 

noise and its ability to handle complicated datasets. On the other hand, SVM was adopted because it optimizes 

classification boundaries through its kernel-based feature. XGBoost is a highly accurate advanced gradient 

boosting technique that can support large-scale computing with low expenses. The dataset was then divided into a 

training and testing set in a 70/30 ratio to prevent overfitting and ensure the model's reliability. Classification 

accuracy was assessed based on overall accuracy and the kappa coefficient, while the Jeffries-Matusita (JM) test 

quantified spectral separability between land cover classes. 



 
 

Results and Discussion  

The results demonstrated that integrating optical and radar data significantly improved classification accuracy. 

Among the three algorithms, RF outperformed the others, achieving an overall accuracy of 93.98% and a kappa 

coefficient of 0.996. These results highlight RF's ability to handle spectrally overlapping classes and complex 

datasets effectively. 

The XGBoost algorithm also performed well, achieving an overall accuracy of 93.94%. However, its performance 

was slightly hindered by its inability to distinguish between classes with similar spectral characteristics, such as 

wheat and alfalfa. While providing reasonable results, SVM achieved a lower overall accuracy of 83.79%, mainly 

due to its susceptibility to spectral overlap . 

The JM test revealed that certain classes, such as wheat and alfalfa, exhibited low spectral separability.  This 

limitation underscores the importance of integrating radar data and spectral indices to enhance differentiation. The 

study also highlighted the potential of temporal data fusion to capture phenological changes, further improving 

classification performance . 

 

Conclusion  

This study indicated the potential of integrating multi-source remote sensing data and machine learning algorithms 

for crop classification in semi-arid regions. The RF algorithm proved the most accurate and robust method, 

showing its adaptability to the heterogeneous and complex nature of the datasets. XGBoost and SVM are also very 

promising, but their performance could be improved further with advanced parameter tuning. 

Future research should investigate the application of more advanced techniques, such as CNNs and deep learning 

frameworks, to improve classification accuracy further. A deeper understanding of the dynamics of crops and land 

use changes can be achieved by including multi-temporal and multi-spectral datasets. 

The results of such a study can have substantial implications for sustainable agriculture and resource management. 

In this context, remote sensing and machine learning technologies offer means to address critical challenges related 

to food security and environmental conservation in the most climate-vulnerable regions. 
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   چکیده
دقیق با پیوستگی زمانی و مکانی بالا  صحیح و  منظور تضمین امنیت غذایی نیاز به اطلاعات  مدیریت کشاورزی به و تغییرات اقلیمی،    با افزایش جمعیت

  فراهم شده   زیادی  صحتبا    بندی محصولات کشاورزیهای یادگیری ماشین، امکان طبقهگیری از فناوری سنجش از دور به همراه الگوریتم . با بهره دارد
ای  بندی تصاویر ماهواره طبقه  صحت این مطالعه با هدف ارزیابی  محصولات و نیازهای منابع ایفا کند.    وضعیتبینی  سزایی در پیش تواند نقش به است که می 

های  دشت قزوین انجام شده است. در این پژوهش، عملکرد الگوریتم   ةدر منطق  1402- 1403های کشت بهاره و پاییزه در سال  برای دوره   2و    1سنتینل  
برای تحلیل پنج کلاس اصلی    2و    1  ای سنتینلتصاویر ماهواره   .مورد بررسی قرار گرفت تقویت گرادیان شدید  و  جنگل تصادفی، ماشین بردار پشتیبان

  NDVI  ،SAVI  هایکشت، با استفاده از شاخص  ة)گندم، یونجه، آیش، مناطق شهری و اراضی بایر( که محصولات غالب در منطقه هستند را در دو دور
و ضریب کاپا ارزیابی شد. از   صحت کلی هایی چونبا شاخص  هابندیطبقهنتایج تقسیم و  70/30 تست با نسبتآموزش/های داده پردازش شدند.  LAI و 

  صحت کلی تایج ارزیابی نشان داد که الگوریتم جنگل تصادفی با  . نها استفاده شدپذیری طیفی کلاسبرای بررسی تفکیک  (JM) ماتوسیتا- آزمون جفریس
درصد    94/93  صحت کلینیز با   تقویت گرادیان شدید  ها ارائه داد. الگوریتمبهترین عملکرد را در تفکیک کلاس   99/0و ضریب کاپای  درصد    93/98

 ماشین بردار پشتیبان نشان داد. در مقابل، روش جنگل تصادفی ی نسبت بهترکم    صحتهایی با شباهت طیفی،  قبولی داشت، اما برای کلاسعملکرد قابل 

و   صحت کلی بندی جنگل تصادفی با  و در نهایت روش طبقه  تری داشتها عملکرد ضعیف پوشانی طیفی، در جداسازی کلاس حساسیت به هم   دلیل به
ها مانند گندم و یونجه جداسازی ضعیفی دارند، اما استفاده از  نشان داد که برخی کلاس  JM آزمونعملکرد را داشت.  بهترین 99/0 از یشب ضریب کاپای

از ترکیب داده   .های طیفی توانسته جداسازی را بهبود بخشدهای راداری و شاخص داده  الگوریتم استفاده  اپتیکی و راداری به همراه  های یادگیری  های 
 .منابع کشاورزی است برای مدیریت مؤثر، ابزاری  ماشین
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 مقدمه  -1
تأثیرات    توسعهبا   و  جمعیت  سریع  رشد  اقتصادی،  و  اجتماعی 

توسع شهرنشینی،  گسترش  و  جهانی  اقلیمی  کشاورزی   ةتغییرات 
چالش با  قابلپایدار  شدههای  مواجه   ,.Li et al)  است  توجهی 

و    ، صحیحموقع، کارآمد. بنابراین، دستیابی به اطلاعات به (2019
دقیق درباره مساحت کشت و توزیع مکانی محصولات زراعی برای  

سیاست تدوین  در  دولتی  کشاورزی، مدیریت  غذایی  های 
سازی منابع زمین، تنظیم ساختارهای کشت و تضمین امنیت  بهینه

پوشش اراضی  .  (Dong et al., 2020)غذایی ملی ضروری است  
پوشش انواع  سایر  با  مقایسه  در  از  کشاورزی،  زمینی،  های 

بازه در  بالایی  بسیار  کوتاهتغییرپذیری  زمانی  برخوردار  های  مدت 
گیاهان  فنولوژیکی  تحولات  از  ناشی  عمدتاً  تغییرات  این  است. 
زراعی است که از مرحله کاشت تا برداشت، چندین بار دچار تغییر 

زمینچنینهمشوند.  می موارد،  از  بسیاری  در  در ،  های کشاورزی 
طول یک سال زراعی بیش از یک بار زیر کشت محصولات مختلف 

گیرند، که این موضوع باعث تنوع و تغییرات مداوم در نوع  قرار می
 .  (Gili et al., 2022) شودپوشش اراضی می 

سطح زیر  با توجه به پویایی پوشش اراضی کشاورزی، بررسی  
ها  های میدانی و سایر روش محصولات کشاورزی از روشکشت  

جمع دادهبرای  میآوری  استفاده  زمینی  فرهای  این  که  یند  آشود 
های و پرهزینه است. با پیشرفت و توسعه فناوری  بر پیچیده، زمان

ها، پهپادها و سایر تصاویر هوایی امکان  سنجش از دور مانند ماهواره 
 Ashourloo)  ثبت مناطق وسیع بدون مداخله مستقیم فراهم شد

et al., 2022)ها امکان پایش محصولات در مناطق  . این فناوری
فراهم کردند   را  ارزیابی سلامت محصولات  و  کشاورزی گسترده 

(Li et al., 2022) های تری را در گسترهکه، جزئیات دقیق  . چرا
کنند. دسترسی به تصاویر با وضوح  وسیع و در طول زمان فراهم می 

ماهواره از  بالا  رادیومتری  و  طیفی  زمانی،    طور بهها  مکانی، 
دامنقابل فناوری   ةتوجهی  این  بهبود  کاربرد  با  در کشاورزی  را  ها 

صحت و  داده    ،دقت   Seifi Majdar and)  استافزایش 

Ghassemian, 2017; Li et al., 2022)  با توسعه سریع فناوری .
سنجش از  های  روزرسانی دادهسنجش از دور، کیفیت و سرعت به 

دادهقابل   طوربه   دور و  است  یافته  بهبود  چندمنبعیتوجهی    های 
دور از  زمینهگسترده  طوربه   سنجش  در  کشاورزی، ای  های 

محیط حفاظت  دریایی،  حوزه   جنگلداری،  سایر  و  مورد زیست  ها 
بندی  از طرفی، طبقه  . (Sun et al., 2020) است  استفاده قرار گرفته

از دور  تصاویر مورد همواره یکی از موضوعات پژوهشی    سنجش 
، که به استفاده از باشدمی  سنجش از دور  در کاربرد فناوری  توجه

 
1 Random Forest (RF) 
2 Neural Network 
3 Support Vector Machine (SVM) 
4 Extreme Gradient Boosting (XGBOOST) 

از دور   هایداده نقشه  سنجش  تهیه  یا پوشش  برای  های کاربری 
های پویا و متغیر  ویژگی. اما،  ( Tuia et al., 2011)زمین اشاره دارد  

ای، مزارع  شوند که در تصاویر ماهوارهباعث میاراضی کشاورزی  
های خاص تقویم مربوط به محصولات مختلف در برخی از زمان

های طیفی از خود  رغم تفاوت در نوع محصول، شباهت زراعی، علی
زمین دیگر، حتی  از سوی  دهند.  های کشت یک محصول نشان 

عواملی مانند روش آبیاری   دلیلبه خاص مانند گندم نیز ممکن است  
های مختلف کاشت و شرایط  شده، زمان)آبی یا دیم(، نوع رقم کشت

ماهواره تصاویر  در  آبیاری،  و  خاک  شکل متفاوت  به  های  ای 
بندی گوناگونی ظاهر شوند. این تنوع و پیچیدگی، تحلیل و طبقه 

 Gili)است  کردهتبدیل    پوشش اراضی کشاورزی را به چالشی مهم

et al., 2022).   

فناوری ادغام  فناوری،  پیشرفت  دور  هایبا  از  با    سنجش 
ها را در های یادگیری ماشین و هوش مصنوعی توانایی آن الگوریتم

های بزرگ و پیچیده بهبود بخشیده است. این  تحلیل مجموعه داده 
تر در مورد بازده محصولات و نیاز آبی کمک  بینی دقیق امر به پیش 

است   قابلیت  (Sarker, 2021)کرده  از  استفاده  دیگر،  طرف  از   .
داده از  الگوریتمیادگیری  انجام  ها،  برای  را  عمیق  یادگیری  های 

حلی مناسب برای بندی محصولات مناسب کرده و راهوظایف طبقه 
شده  های نظارتدهد که در این بین، روش کشاورزی مدرن ارائه می 

گیاهی های پوششهای چندزمانه و شاخصبندی، که بر دادهطبقه 
قابل  نتایج  دارند،  محصولات تکیه  انواع  تفکیک  در  را  توجهی 

کرده ارائه   ,.Khosravi, 2024; Yadav et al) اندکشاورزی 

2024)  . 
برداری طور گسترده در نقشههای یادگیری ماشین بهالگوریتم

گرفته  قرار  استفاده  مورد  کشاورزی  جمله   اند.محصولات    از 
میروش متداول  الگوریتمهای  به  تصادفی توان  جنگل   1های 

(d’Andrimont et al., 2021  Phalke et al., 2020;)  ،
های بردار ، ماشین (Yaramasu et al., 2020) 2های عصبیشبکه 

شدید  و (Zheng et al., 2015) 3پشتیبان  گرادیان   4تقویت 
(Chen and Guestrin, 2016) الگوریتم این  کرد.  با  اشاره  ها 

ویژگی کلاسیادگیری  متمایز  نمونه های  از  هدف  های های 
 .کنندبندی میهای جدید را طبقه آموزشی، داده

بندی تصاویر طبقه   ةانجام شده در زمینهای  پژوهش از جمله  
ایران،   و  جهان  تولید  Saei Jamalabad et al. (2018)در  با   ،

شاخص ویژگی و  باندها  طیفی  گرادیان  جمله  از  جدید  های های 
آن اختلاف  و  چندزمانی  تصاویر  ویژگیگیاهی  انتخاب  و  های ها 

به  یافت،  بهبود  را  تصادفی  جنگل  مدل  عملکرد  که، طوریبهینه، 



        58                                .............                                                  یر تصاو یبنددر طبقه ینماش یادگیری  هاییتمعملکرد الگور یلتحل 

تصادفی    صحت جنگل  روش  توسط  جو  و  گندم  جداسازی  کلی 
تا  به  میانگین  آن،    5/14طور  کاپای  ضریب  و  درصد   2/5درصد 

بررسی    به،  Viskovic et al. (2019)ای  در مطالعهافزایش یافت.  
بندی ای برای طبقه استفاده از تصاویر چندطیفی و چندزمانه ماهواره

های یادگیری ماشین پرداخته است.  محصولات کشاورزی با روش
درصد   20/84  صحتبا   نتایج نشان داد که الگوریتم جنگل تصادفی

کاپا   ضریب  الگوریتم 81/0و  سایر  به  نسبت  بهتری  عملکرد  ها ، 
 .  داشت

Pourhasan et al. (2021)   طبقه روش  از  استفاده  بندی با 
یادگیری عمیق برای تفکیک محصولات با استفاده از تصاویر سری  

بالاتری  صحتارائه دادند که  NDVI 1و شاخص 8لندست  زمانی
به سایر روش  و ماشین نسبت  تصادفی  مانند جنگل  های مرسوم 

های کلان ریزیتواند در برنامه بردار پشتیبان داشت. این روش می 
برای مدیریت اراضی و برآورد نیازهای کشاورزی کشور مفید باشد. 

ساله با   26های زمانی  طی بازهی که در حوزه نازلوچای  پژوهشدر  
ماهواره تصاویر  از  طبقه استفاده  روش  و  نظارتای  شده  بندی 

بیشینه " نقشه   "2احتمال  کلی  صحت  شد،  تولیدشده انجام  های 
سال  ترتیببه  با    1397و    1392،  1371های  برای    14/94برابر 

  ترتیب به و ضرایب کاپا نیز    درصد  78/92و    درصد  04/97،  درصد
را    درصد  90/0و    درصد  92/0،  86/0 نتایج  مناسب  بود که دقت 

توجه کاربری اراضی  ها بیانگر تغییرات قابلکند. این یافتهتأیید می
و   زیرحوضه  این  سال  در  از  پس  باغات  چشمگیر    1392افزایش 

هستند که ضرورت بازنگری در مدیریت منابع آب و خاک را نشان  
 .(Esmaeilnezhad and Zeinalzadeh, 2020) دهدمی

Moumni and Lahrouni. (2021)    طبقه به بندی بررسی 
خشک دشت حوض مراکش نیمه  ةمحصولات کشاورزی در منطق

پرداخته است.    2و    1ای سنتینلبا استفاده از ترکیب تصاویر ماهواره
داده ترکیب  که  داد  نشان  باند نتایج  طیفی  C های  بهبود    و 

در  قابل کلی  طبقه  صحتتوجهی  )صحت  محصولات   89بندی 
  کرده  ایجاد  منفرد  هایداده  به  نسبت(  85/0  کاپا  ضریب  و  درصد
شش    Asgari and Hasanlou (2023)،  چنینهم  .است از 

شده، از جمله نظارت  ینیماش  یادگیریدر سه روش  یفی  ط  شاخص
  ی برا  4ترین همسایه نزدیکو   3شدهگرادیان تقویت ،  جنگل تصادفی

استفاده    یبردارنقشه  طر  یبندطبقه   یجنتاکردند.  محصول    یق از 
رضا  یشیآزما  یهانمونه  کلی  صحت  برا  بخشییتکه    ی را 
  داد.انواع محصول در مزارع مختلف نشان  ینترغالب

 
1 Normanlized Difference Vegetation Index 
2 Maximum Likelihood 
3 Gradient Boost    
4 K-Nearest Neighborhood 
5 Spectral Angle Mapper 

دل م  ، از  Salehi Shafa et al. (2022)پژوهش  در    چنین،هم
ازبهینه-سازیشبیه  استفاده  با  عصبی  GMS سازی  شبکه   ،

ژنتیک (ANN) مصنوعی الگوریتم   (NSGA-II)  چندهدف  و 
برداری از آبخوان دشت شهریار توسعه داده  سازی بهره رای بهینهب

این    شد که    پژوهش در  داد  نشان  مصنوعی  هوش  از  استفاده  با 
آب کشاورزیبرای  ریزی  برنامه  کاهش مصرف  و  ، الگوی کشت 

  .منجر به افزایش قابل توجه تراز و بیلان آب زیرزمینی شده است
هند،   کارایی   Padma VVL et al. (2024)در  بررسی    به 

پشتیبانهای  الگوریتم بردار  طیفینقشه ،  ماشین  زاویه  و    5برداری 
تصادفی طبقه   جنگل  دادهدر  از  استفاده  با  محصولات  های بندی 

که Planet Scope چندطیفی داد  نشان  نتایج  ماشین   پرداختند. 
پشتیبان دقیق،   بردار  مرزگذاری  طیفینقشهبا  زاویه  با   برداری 

طور  با یادگیری ترکیبی به  جنگل تصادفی رویکرد مشابهت طیفی و
هستند.   محصولات  تمایز  به  قادر  ایران،  دمؤثر   Asadi andر 

Shamsoddini (2024)  در قرمز  لبه  باندهای  نقش  بررسی  به   ،
و  اپتیک  تصاویر  ترکیب  از  استفاده  با  زراعی  تفکیک محصولات 
رادار پرداخته و نشان داد که جنگل تصادفی بهترین عملکرد را در  

نیز  طبقه  ترکیه  در  داشت.  از  مقایسه  Simsek, (2025)بندی  ای 
الگوریتم تصادفی  هایعملکرد  مصنوعی،  جنگل  عصبی    ، شبکه 

پشتیبان بردار  شدیدو    ماشین  گرادیان  طبقه د  تقویت  بندی ر 
ر  د  2  سنتینل چندزمانه محصولات کشاورزی با استفاده از تصاویر

تقویت    ناحیه چوکورووا انجام داده است. نتایج نشان داد که الگوریتم
شدید کلیبا   گرادیان  را    درصد  14/92  صحت  عملکرد  بهترین 

بندی برای محصولات با مراحل فنولوژیکی داشته و مشکلات طبقه 
 .شد  صحتاعث کاهش بمشابه، 

خشک با بارش کم، تبخیر بالا و تغییرات  با توجه به اقلیم نیمه 
هایی در توجه استان قزوین، این استان همواره با چالشدمایی قابل

بندی محصولات زراعی در  . طبقهباشدمیمواجه   کشاورزی فاریاب
چنین شرایطی اهمیت زیادی دارد زیرا به مدیریت بهینه منابع آبی،  

سازی استفاده از منابع کمک بینی عملکرد محصولات و بهینهپیش
ریزی بهتر برای  بندی با امکان برنامه این طبقه   چنین،هم  کند.می

باعث   دما،  و  بارندگی  الگوهای  جابجایی  مانند  اقلیمی  تغییرات 
اثرات   کاهش  و  زمین  از  استفاده  کارایی   زیستیمحیطافزایش 

علاوه می طبقه برشود.  میاین،  زراعی  محصولات  تواند  بندی 
ها را بهبود بخشیده و پایداری محصولات مدیریت آفات و بیماری

کشاورزی از جمله گندم و ذرت که در دشت قزوین رایج هستند را 
پژوه  .کندتضمین   پیشهدف  الگوریتمش  از  استفاده  های رو 
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برای دورهتصاویر ماهواره  بندیطبقهیادگیری ماشین در   های ای 
بررسی   و  پاییزه  و  بهاره  منتخب    صحتکشت  روش  ماشین  سه 

در منطقه    تقویت گرادیان شدیدو    بردار پشتیبان، جنگل تصادفی
نوآوری این پژوهش در چندین جنبه  باشد. شبکه آبیاری قزوین می 

می خلاصه  دادهکلیدی  ترکیب  سنتینل شود.  اپتیکی  و    2  های 
سنتینل توانسته  به   1  راداری  نوآورانه،  رویکردی    قدرت عنوان 

و  تفکیک  داده  افزایش  را  زمانی  و  طیفی  از پذیری  بخشی 
دادهمحدودیت از  استفاده  تکهای  کند.  های  برطرف  را  منبعی 

خشک و  ای با اقلیم نیمه، این پژوهش با تمرکز بر منطقهچنینهم
و   تحلیل  برای  کاربردی  چارچوبی  زمین،  پوشش  بالای  تنوع 

استفاده    مدیریت منابع کشاورزی در مناطق مشابه ارائه داده است.
شاخص  طیفیاز  داده  ،های  کنار  چندزمانهدر  آزمون   و های 

تفکیک ماتوسیتا-جفریس ارزیابی  طیفی،  برای  و    صحتپذیری 
رویکردی و  داده  افزایش  را  تحلیل  در بررسی  ترکم  عمق  شده 

این، با نشان دادن  برهای مشابه را ارائه کرده است. علاوه پژوهش
فناوری ترکیب  از دورهای  کاربرد  یادگیری ماشین در    سنجش  و 

  مدیریت منابع کشاورزی، این پژوهش جایگزینی عملی و مقرون 

روش به  برای  میهصرفه  پیشنهاد  میدانی  و  سنتی  ارائه  ای  دهد. 
بهره شامل  آینده،  پژوهشی  الگوریتممسیرهای  از  های  گیری 

های های مکمل چندزمانه، نیز افق پیشرفته یادگیری عمیق و داده
 کند. و کاربردهای این حوزه باز می صحتجدیدی را برای بهبود 

 

 ها مواد و روش -2

 منطقة مورد مطالعه  -1-2
ناخالص   80000  معادل   با وسعتی   قزوین   دشت   آبیاری   شبکه    هکتار 

  شروع   زیاران   ة از محدود   کیلومتر که   94  طول   به   است   نواری   صورت ه ب 
 مساحت(.  1شود )شکل  می   تاکستان منتهی   کهک   اراضی   و به   شده 

 60000  قزوین(  )  پوشش شبکه ابیاری طالقان  تحت   اراضی  خالص
 تشکیل   2و    1  درجه  را اراضی   درصد آن   72حدود    که   است هکتار  

، که  استدرصد کشت پائیزه    50کلی کشت منطقه    دهد. الگویمی
دارد،    تربیش  و جو اختصاص  درصد کشت   15به محصول گندم 

 Darvish Hendi) شوددرنظر گرفته می  درصد آیش  35بهاره و  

and Amiri Tokaldany, 2024) . 

 

 
 آنموقعیت جغرافیایی شبکه آبیاری و زهکشی دشت قزوین و کاربری اراضی  -1شکل 

Figure 1- Geographical location of Qazvin Plain irrigation and drainage network, and its land use  
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 هاهای مورد استفاده و پردازش آن داده -2-2

از ترکیب  طبقه   ة نقش   ة تهی   منظور به کنونی،    ة در مطالع  بندی تصاویر، 
- 2023در سال    1و تصاویر راداری سنتینل   2تصاویر اپتیک سنتینل  

اولین    2014ای، در سال  با توسعه فناوری ماهواره استفاده شد.    2024
ماهواره  از سری  این سری  ماهواره  پرتاب شد.  به فضا  های سنتینل 

و سنتینل   1  شامل سنتینل    دلیل به )چندطیفی( است که    2  )راداری( 
  5متر( و تناوب تصویربرداری مناسب )   10قدرت تفکیک مکانی بالا ) 

(، به همراه رایگان بودن  1  روز برای سنتینل   12و    2  روز برای سنتینل 
اند. این  ها، به محبوبیت زیادی در مطالعات کشاورزی دست یافته داده 

زمینه ماهواره  در  نقشه ها  جمله  از  مختلفی  محصولات  های  برداری 
کشاورزی و ارزیابی تغییرات کاربری اراضی در سراسر جهان کاربرد  

 ة ، باندهای طیفی در محدود 2ماهواره سنتینل    با توجه به ویژگی  دارند. 
قرمز  مرئی،  قرمز  و  نزدیک  مادون    تفکیک  توان  با  میانی  مادون 
شامل    60و    20،  10متفاوت   های مکانی  که  شدند  انتخاب  متری 

  شدند. لازم می  12 و  11و باندهای  A8، 8و باندهای  7تا  2باندهای 
ذکر است که تصحیحات لازم برای تصاویر این سنجنده در محیط  ه ب 

طیفی  انجین  ارث  گوگل  شاخص  سه  نهایت  در  و  گرفت    صورت 
NDVI  2 ،  SAVI3   و  LAI4   به   محاسبه و روی صورت یک  تصاویر 

  کشت بهاره و  ة های تصاویر در دو دور روی تمامی پیکسل  ، لایه مجزا 
بندی  های طبقه های گیاهی با روش پاییزه اعمال شد. ترکیب شاخص 

  صحت های چندطیفی،  تصاویر، مانند استفاده از تصاویر پهپادها یا داده 
و  داده  افزایش  را  پیشرفته   تحلیل  هم کاربردهای  تخمین  ای  چون 

د  چن  کند. سپس تصاویر بینی محصول را ممکن می توده و پیش زیست 
ها  فراخوانی شد، این داده  انجین  ارث  گوگل  در  1 سنتینل  GRD فصلی 

محدود  مشابه   ة برای  زمانی  و  سپس،   2سنتینل  مکانی  و  شده  فیلتر 
بازتاب سیگنال که نشان  VV پلاریزاسیون  های راداری است،  دهنده 

به  شد.  فیلتر  انتخاب  راداری،  تصاویر  در  اسپکل  نویز  کاهش  منظور 
داده  برای حذف  اعمال شد. که  ایجاد ها حداکثر  و  پرت  تصویری    ی 

ب  و  ه پایدارتر  شوند  پردازش  مرتبط  اطلاعات  تنها    صحتکارگرفته 
یابد   افزایش   rasti et al., 2022; Asadi and ) تحلیل 

Shamsoddini, 2024 ) تصاویر  های ویژگی  دهندة  نشان ،  1 . جدول 

   . است است که در این پژوهش مورد استفاده قرار گرفته   1و    2 سنتینل 
شامل گندم،    ، ی محصولات زراعی کلاس اصل   پنج مطالعه،    ن ی در ا 

آ   ر ی با   ی اراض   شهری، مناطق    ونجه، ی  دو   یش و  و   ة در  پاییزه    کشت 
یش برای دو  اراضی بایر و آ   شهری، مناطق    ذرت، یونجه،   محصولات 

بهاره    ة دور  ا   ف ی تعر کشت    پوشش   تنوع   انگر ی نما   ها کلاس   ن ی شدند. 

  کلاس   هر   ی برا   تر، ق ی دق   ل ی تحل   منظور به   و   بوده   ن ی قزو   دشت   در   ن ی زم 
براساس نقاط گزارش شده توسط کشاورزان در    ی مشخص   ی ها نمونه 

  کلاس   هر   ی ها نمونه  تعداد . شدند  استخراج سامانه گوگل ارث انجین، 
  ونجه ی نمونه،    281اند از: گندم  عبارت   ترتیب به   کشت پاییزه   ة در دور 

  ش ی نمونه و آ   178 ی شهر   مناطق  ، نمونه   148  ر ی با   ی نمونه، اراض   299
  ونجه ی نمونه،    830  ذرت :  ب ی ترت کشت بهاره به   ة نمونه و در دور   108
  ش ی نمونه و آ   178 ی شهر مناطق   ، نمونه   152  ر ی با   ی نمونه، اراض   977
  2254  و  زه یی پا  کشت  ة دور  ی برا  نمونه  1014 در مجموع،   نمونه.  108

  ی آور مراحل آموزش و تست مدل جمع در  کشت بهاره    ة دور   ی نمونه برا 
گرفت  قرار  استفاده  مورد  به   .و  این  لازم  در  که  است  ،  پژوهش ذکر 

استفاده از تصاویر راداری به تمایز میان دو کلاس اراضی بایر و آیش  
معمول مناطقی    طور به مناطق بایر  سزایی کرده است. چراکه،  کمک به 

گیاهی هستند. اما مناطق  کلی خالی از هرگونه پوشش   طور به هستند که  
می  پوشش   صورت به توانند  آیش  یک  باشند.  پراکننده  داشته  گیاهی 

استفاده از تصاویر راداری حتی نوع خاک هم در میزان بازتابش    دلیل به 
بایر    وت است. و این تفا   مؤثر أمواج   در نوع خاک در مناطق آیش و 

ها، از  نمونه  ع ی توز  ی برا . تواند باعث تمایز میان این دو کلاس شود می 
  تست   ی درصد برا   30آموزش و    ی درصد برا   70استاندارد    ی بند م ی تقس 

  برازش ش ی متوازن به کاهش احتمال ب   ع ی توز   ن ی استفاده شده است. ا 
م  نتا   کند ی کمک  اطم   ج ی و  قابل  را  مدل  از   سازد ی م   تر نان ی حاصل 

 (Gholamy et al., 2018 ) .   ا   اساس   بر   درصدها   ن ی انتخاب 
.  است   شده   انجام   شده نظارت   ی بند طبقه   مسائل   در   ی علم   ی استانداردها 

  اطلاعات   بتواند   تنها   نه   مدل   که   شود ی م   موجب   روش   ن ی ا   از   استفاده 
  ی برا   ز ی ن   ی کاف   مستقل   ی ها داده   بلکه   باشد،   داشته   ی ر ی ادگ ی   ی برا   ی کاف 
  ان ی م   ی تعادل   جاد ی ا   به   کرد ی رو   ن ی ا .  باشد   ار ی اخت   در   آن   عملکرد   ی اب ی ارز 

  ی ج ی نتا   ت، ی نها   در   و   کرده   کمک   آن   م ی تعم   ت ی قابل   و   مدل   صحت
 . دهد ی م   ارائه   معتبرتر   و   تر ق ی دق 
 

 ینی زم  یهاداده  -1-2-2

مورد   ی ها کلاس   ی مختصات   ی ها داده   یق انتخاب دق  یت به اهم   با توجه 
  های یتم الگور   یابی آموزش و ارز   ی ها برا داده   ی در بخش ورود   ی بررس 
تار   ی ها داده   ی، بند طبقه  به  زم   یخ مربوط  و مختصات  از    ها ین کشت 

در  شد.    ی آور جمع   1403وصنعت منطقه در سال  کشاورزان و کشت  
درصد    30و    ها یتم آموزش الگور   ی ها برا داده   ین درصد از ا   70  یت، نها 
الگور   یابی ارز   ی برا   یمانده باق  ارز   ها یتم عملکرد  شدند.    یابی استفاده 

صحت  کاپا و    یب ، ضر خطا   یس با استفاده از ماتر   ها یتم عملکرد الگور 
 د. انجام ش   ، کلی 

 

 
1 COPERNICUS/S1_GRD 
2 Normalize Difference Vegetation Index 
3 Soil Adjusted Vegetation Index 
4 Leaf Area Index 
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 1و   2سنتینل سنجندة هایداده مکانی  و  طیفی مشخصات -1 جدول

Table 1- Spectral and Spatial Characteristics of the Sentinel-2 and Sentinel-1 Data 
Pixel Size (m) Wavelength (nm) Bands’ Number Bands’ Name Satellite 

10 492.4 2 Blue 

COPERNICUS/Sentinel-2 

10 559.8 3 Green 

10 664.6 4 Red 

20 704.1 5 Red Edge 1 
20 740.5 6 Red Edge 2 

20 782.8 7 Red Edge 3 

10 832.8 8 NIR 
20 864.8 8A Red Edge 4 

20 1613.7 11 SWIR 1 

20 2202.4 12 SWIR 2 
10 - - VV COPERNICUS/Sentinel-1 

 

 بندی تصاویر با استفاده از روش یادگیری ماشین طبقه   - 3-2

 1بندی جنگل تصادفی روش طبقه  -2-3-1

الگوریتم از  تصادفی یکی  و قدرتمند در  جنگل  پرکاربرد  های 
 2شدهحوزه یادگیری ماشین است که در گروه یادگیری نظارت

.  (Breiman, 2001; Goldblatt et al., 2016) داردقرار  
یکی از مزایای کلیدی الگوریتم جنگل تصادفی، توانایی آن در  

ها و  سازی در انتخاب دادهست. تصادفیا 3برازشکاهش بیش 
های خاص وابسته نباشد  شود مدل به دادهها باعث می ویژگی

، با چنینهمهای جدید نشان دهد. و عملکرد بهتری روی داده
پیش نویز درخت  بینی ترکیب  تأثیر  الگوریتم  متعدد،  در  4های 

هایی پایدار و قابل اطمینان بینیها را کاهش داده و پیشداده
های پیچیده  قادر به مدیریت داده  نیزکند. این الگوریتم  ارائه می 

می و  بوده  غیرخطی  حتی و  و  ویژگی  زیادی  تعداد  با  تواند 
جنگل  داده مزایای  دیگر  از  کند.  کار  ناکامل  یا  ناقص  های 

می پیادهتصادفی  در  سادگی  به  در توان  آن  توانایی  و  سازی 
طبقه  نظیر  گسترده  کردکاربردهای  اشاره  رگرسیون  و   بندی 

(Neetu and Ray, 2019)  این الگوریتم در کاربردهایی نظیر .
شناسایی الگوها )مانند شناسایی تصاویر(، تخمین مقادیر عددی  
)مانند عملکرد محصولات کشاورزی( و مسائل علمی مختلف  

میبه  استفاده  گسترده  ارائه  طور  در  آن  توانایی  شود. 
تعمیم بینیپیش و  دقیق  برابر  های  در  مقاومت  با  همراه  پذیر، 

های ناقص، باعث شده که به یکی از پرکاربردترین  نویز و داده
شودالگوریتم تبدیل  ماشین  یادگیری  در   Ramezani) ها 

Etedali and Ahmadi, 2024) . 
 
 

 
1 Random Forest 
2 Supervised Learning 
3 Overfitting 
4 Noise 
5 SVM 
6 Margin 
7 Decision Boundary 
8 Gamma 
9 XGBOOST 

 5ماشین بردار پشتیبان -2-3-2

تکنیک از  یکی  پشتیبان  بردار  حل  ماشین  در  پرکاربرد  های 
ماشین بردار است. در الگوریتم   و رگرسیون بندیمسائل طبقه

طبقه   ،پشتیبان حاشیه مسئله  مفهوم  از  استفاده  با  حل   6بندی 
  7گیریین فاصله بین مرز تصمیمترکم   عنوانشود. حاشیه به می

نزدیک نمونه و  این روش،  های داده تعریف میترین  شود. در 
شود که حاشیه بیشینه  ای انتخاب میگونه گیری به مرز تصمیم

 . (Neetu and Ray, 2019) گردد

  صحت های اولیه انجام شده، با توجه به  بنابر نتایج بررسی 
  ، پژوهشهای دیگر در این  ، نسب به کرنل RBFبالاتر کرنل  

استفاده   مورد  کرنل  گاما   RBFنوع  مقادیر  و  با   8بوده  برابر 
. گاما تأثیر  (Alejo et al., 2006)  تنظیم شده است   0002/0

انعطاف بر  تصمیممستقیمی  مرز  مقادیر پذیری  دارد؛  گیری 
تر منجر تر و قابل تعمیمتر گاما معمولاً به مرزهای سادهپایین

پیچیدگی شود، درحالیمی است  بالاتر گاما ممکن  مقادیر  که 
به  بیش  این روش منجر  افزایش حاشیه در  ایجاد کنند.  ازحد 

تصمیم مرز  انتخاب  در  خاصی  میتغییرات  این  گیری  شود. 
های دهد تا با دادهامکان می  ماشین بردار پشتیبان ویژگی به

به چندبعدی  و  کند  پیچیده  عمل   ,.Ghodsi et al)خوبی 

2021) . 
 9تقویت گرادیان شدید الگوریتم   -2-3-3

ترین  عنوان یکی از پیشرفتهبه  تقویت گرادیان شدید الگوریتم
روش کارآمدترین  به و  ماشین،  یادگیری  تحلیل های  در  ویژه 

شود. این الگوریتم که  های پیچیده و پرحجم شناخته میداده
مدل ترکیب  با  است،  گرادیان  تقویت  بر  سادهمبتنی  ای  های 

 دهدهای دقیقی ارائه می بینیهای تصمیم، پیشمانند درخت
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(Sahin, 2020) ویژگی سرعت،  .  مانند  الگوریتم  این  های 
 های پرحجم، آن را به پذیری، و توانایی پردازش دادهمقیاس

ایدهزینه کاربردهای  ای  برای  تحلیلآل  جمله  از  های متنوع 
 Chen et)  های دقیق تبدیل کرده استبینی و پیش  ایلحظه

al., 2004 .) 
شدید  گرادیان  گرادیان تقویت  تقویت  تکنیک  بهره  از 

به می که  مدلگیرد  افزایشی  ترکیب  صورت  را  ضعیف  های 
به تدریج کاهش   شود خطای مدلکند. این فرآیند باعث می می

در   مدل  کهحالییابد،  ترکیب  با  تنها  تصادفی  های  جنگل 
اند  نشان داده  هاپژوهش کند.  صورت موازی عمل می مستقل به 

به  تربیش   صحتمعمولاً   تقویت گرادیان شدید که نسبت  ی 
بندی و رگرسیون دارد، چراکه  جنگل تصادفی در مسائل طبقه

با  مرحله  صورتبه   تقویت گرادیان شدید  سازی دربهینه ای و 
می انجام  زیان  تابع  گرادیان  از   ,Friedman) شوداستفاده 

2001) . 
 
 بندی های طبقه روش  صحتارزیابی  -4-2

  صحت کلی یک معیار ارزیابی است که برای بررسی    صحت
رود. این شاخص نمایانگر درصد کل  کار میبندی به طبقه   نتایج
طور کلی اند و به بندی شدهدرستی طبقه هایی است که به داده

صورت کلی به  صحتشود. محاسبه می  ماتریس خطا از طریق 
   . (Li et al., 2014) شودتعریف می  ، 1 ةرابط

(1 ) Overall Accuracy=
NCorrect

Ntotal

 

:NCorrect نمونه به تعداد  که  است  درستی  درستی های 
 . ها استکل تعداد نمونه  Ntotal: اند،بندی شدهطبقه 

 
 

 
1 Confusion Matrix 
2 Kappa coefficient 

 1ماتریس خطا  -2-4-1

های آماری بندییک ابزار ارزیابی مهم در طبقه   ماتریس خطا
تعداد   بررسی  با  را  مدل  عملکرد  که  است  ماشین  یادگیری  و 

ارزیابی می  هایبینیپیش نادرست  این (2  ةرابط)    کندصحیح و   .
خصوص در بندی، به ویژه برای ارزیابی مشکلات طبقه ماتریس به 

های فرعی مختلف وجود  های نابرابر یا کلاسمواردی که کلاس 
 .(Shao et al., 2024) دارند، مفید است

(2 ) 
Confusion Matrix=  

[
False Positive (FP) True Positive (TP)

True Negative (TN) False Negative (FN)
] 

است که عبارتند از:   یچهار جزء اصل  یدارا  ماتریس خطا  یک
:True Positive (TP)   در کلاس   یدرستکه به  ییهاتعداد نمونه

تعداد    :False Positive (FP)اند،  شده  بینییش پ  مربوطه
د  ییهانمونه  کلاس  در  نادرست  به  اند،  شده ی  بینیش پ  یگریکه 

False Negative (FN):   نمونه در  تعداد  نادرست  به  که  هایی 
تعداد   :True Negative (TN) .اندبینی نشدهکلاس مربوطه پیش 

 .اندبینی شده درستی در کلاس نادرست پیش هایی که به نمونه 
 

 2ضریب کاپا -2-4-2

پیش بین  توافق  نظر  بینی میزان  در  با  را  واقعی  مقادیر  و  ها 
 Ghodsi et) کندهای تصادفی محاسبه میبینیگرفتن پیش

al., 2021; Zhan et al., 2024) . 
(3 ) Kappa=

P0-Pe

1-Pe

 

آن:  3  ةرابططبق   نمونه   P₀، در  تعداد  با  است  های برابر 
برابر   Pₑ ها وشده تقسیم بر کل تعداد نمونه بندیدرستی طبقه به 

ها و تعداد  های تعداد واقعی نمونه ضرباست با مجموع حاصل
تعداد  بینیپیش کل  مجذور  بر  تقسیم  دسته،  هر  در  شده 
 .   (Zhan et al., 2024)هانمونه 
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 تفکیک محصولات زراعی منظوربهبندی نمودار گردشی مراحل مختلف طبقه -2شکل 

Figure 2- Flowchart of the classification steps for crop mapping  

 

 نتایج و بحث  -3

 پذیری  آزمون تفکیک  -1-3

آزمون    JM (1 (ماتوسیتا-جفریس   پذیریتفکیک نتایج 

برای ارزیابی قابلیت تفکیک طیفی بین شش کلاس کاربری  

و اراضی   جو، یونجه، آیش، مناطق شهری_ اراضی شامل گندم
در فصل پاییز و شش کلاس کاربری اراضی شامل ذرت،  بایر

مورد   و اراضی بایر در فصل بهار  مناطق شهری  ،یونجه، آیش
)عدم    صفر استفاده قرار گرفت. این آزمون با دامنه عددی بین  

ها )جداسازی کامل( نشان داد که برخی کلاس   2جداسازی( و  
دیگر   برخی  و  بوده  کامل  طیفی  جداسازی    دلیل به دارای 

در فصل برای مثال،  پوشانی طیفی، جداسازی پایینی دارند.  هم
نزدیک به   JM جو و یونجه با مقادیر-های گندمپاییز، کلاس

قابلهم  ةدهندنشان  65/0 طیفی  هستند، پوشانی  توجهی 
بالاتر   JM های آیش و اراضی بایر با مقادیرکلاس  کهحالیدر

نشان08/1تا    48/0)بین   هستند.   ةدهند(  بهتری  جداسازی 
مقادیرکلاس با  نیز  بایر  اراضی  و  شهری  مناطق   JM های 

 .دهند، جداسازی کامل را نشان می2نزدیک به 

بهار، کلاس  JM های ذرت و یونجه با مقادیردر فصل 

به   هستند،  هم  ةدهندنشان  7/0نزدیک  طیفی  پوشانی 

بایر با  که کلاسدرحالی اراضی  بین  JM   مقادیرهای آیش و 
کلاس 54/1تا    12/1 دارند.  بهتری  مناطق جداسازی  های 

، جداسازی 2نزدیک به  JM شهری و اراضی بایر نیز با مقادیر
نشان می  را   یهاشاخص  یبرا  آستانه  حد  نییتع  .دهندکامل 

 زیتما  و  ییدر شناسا  تواندی م  یرادار  ریو استفاده تصاو  یفیط
  نقش   ریو با  شیآ  مناطقخصوص  بهمختلف،    یهاکلاس  انیم

مقالات    .(Wuyun et al., 2022) کندی م  فا یا  ییسزابه 
های مورد بررسی  منظور تفکیک کلاسبسیاری از این روش به 

 ;Huang et al., 2018; Wang et al., 2018) اندبردهبهره

Sen et al., 2019) . 

ها که برخی کلاس  داد کلی، نتایج این آزمون نشان    طوربه 
بایر   اراضی  و  مناطق شهری  طیفی تفاوت  دلیلبهمانند  های 

هایی کلاس  کهحالیراحتی قابل تفکیک هستند، درواضح، به 

پوشانی هم  دلیلبه جو و یونجه یا ذرت و یونجه  _ مانند گندم
 جدول تری برای تفکیک دارند.های دقیقطیفی، نیاز به روش 

آزمون    ،2 برای هر  -جفریس  پذیریتفکیکنتایج  را  ماتوسیتا 
 دهد.  کشت بهاره و پاییزه نشان می ةکلاس در دو دور

 

 

 

 

 

 
1 Jeffries-Matusita 



        64                                .............                                                  یر تصاو یبنددر طبقه ینماش یادگیری  هاییتمعملکرد الگور یلتحل 

 یتا ماتوس-یسجفر پذیری یکآزمون تفک  یجنتا  -2 جدول
Table 2- Results of the Jeffries-Matusita Separability Test 

Build_up Bare_land Fallow Alfalfa Wheat-barley   

2 2 2 0.65 0 Wheat-barley 

A
u

tu
m

n
 

C
u
lt

iv
at

io
n

 

2 2 2 0 0.65 Alfalfa 
1.08 0.48 0 0.39 2 Fallow 

2 2 0.48 2 2 Bare_land 
0 2 1.08 2 2 Build_up 

Build_up Bare_land Fallow Alfalfa Maize  

S
p

ri
n

g
 

C
u
lt

iv
at

io
n

 

1.92 1.54 1.12 0.71 0 Maize 
2 2 2 0 0.71 Alfalfa 

1.42 2 0 2 1.12 Fallow 
0.41 0 2 2 1.54 Bare_land 

0 0.41 1.42 2 2 Build_up 

 بندی  های طبقه مقایسه عملکرد روش  -2-3

  عملکرد ماشین بردار پشتیبان -1-2-3

های ارزیابی مانند ضریب و شاخص  ماتریس خطانتایج حاصل از  
عملکرد نسبتاً مطلوب ماشین بردار  ةدهندکلی، نشان صحتکاپا و 

های مختلف کشاورزی است. با این بندی کلاسدر طبقه  پشتیبان
پوشانی طیفی بالا،  هایی با همحال، این روش در جداسازی کلاس

گندم چالش-مانند  با  یونجه،  و  است جو  مواجه  بررسی  .  هایی  در 
کلاس طبقه  برای  تصاویر  پاییزهبندی  شکل    های  از  6در   ،240  

جو،   و  گندم  کلاس  به   209نمونه  شده  طبقه  درستینمونه  بندی 
  11کلاس یونجه و    عنوان بهنمونه به اشتباه    20که  است، درحالی

دهنده این موضوع نشان  .اندبندی شدهنمونه در کلاس آیش طبقه 
کلاس تشخیص  در  پشتیبان  بردار  ماشین  که  است  با آن  هایی 

  299  از طرفی، برای  .ی داردترکم  صحت های طیفی مشابه،  ویژگی
یونجه،   کلاس  شده  درستیبه نمونه    280نمونه  که    اندشناسایی 

ه عملکرد نسبتاً خوب این روش در تشخیص این کلاس  ةدهندنشان
 .  است

های مناطق آیش، بایر و شهری، ماشین بردار  در مورد کلاس
است داده  نشان  بهتری  عملکرد  کلاس    108از    .پشتیبان  نمونه 

نمونه به    5اند و  بندی شدهطبقه   درستیبه نمونه    103مناطق آیش،  
دهنده  این نتایج نشان اند.  اشتباه در کلاس گندم و جو قرار گرفته

کلاس تشخیص  در  پشتیبان  بردار  ماشین  که  است  با آن  هایی 
های  برای کلاس  .دارد  قبولیقابلهای طیفی مجزا، عملکرد  ویژگی

نمونه از    137و    178نمونه از    177  ترتیببه مناطق بایر و شهری  
است.    148 قرارگرقته  درست  کلاس  در  جدول  نمونه  ،  3طبق 

کاپا در    ةدهندنشان  91/0  یضریب  روش  این  نسبی  توانایی 
  درصد   11/93  صحت کلیپوشانی است.  ها با همجداسازی کلاس 

دارد، اما    قبولیقابل عملکرد   ماشین بردار پشتیبان دهد کهنشان می 
کلاس  جداسازی  در  بالا،  کاپای  وجود  همبا  ضعیف های  پوشانی 

 کند. عمل می

بررسی  ،  3در جدول   دور  صحتدر  برای  روش    کشت   ةاین 
و ضریب  درصد  79/83 صحت کلیبهاره، ماشین بردار پشتیبان با 

براساس    75/0کاپای   داشت.  متوسطی  خطا عملکرد    ماتریس 
چالش(6)شکل عمده  طبقه ،  در  روش  این  نمونه های  های  بندی 
نمونه   830های طیفی مشابه مشاهده شد. از  های با ویژگی کلاس

نمونه    213بندی شدند، اما  طبقه   درستیبه نمونه    617کلاس ذرت،  
اشتباه   نتایج   عنوانبه به  این  داده شدند.  یونجه تشخیص  کلاس 

ضعف پشتیبان بیانگر  بردار  کلاس ماشین  جداسازی  با در  هایی 
طبقههم در  الگوریتم  این  هرچند  است،  بالا  طیفی  بندی پوشانی 

های طیفی مجزا عملکرد نسبتاً مطلوبی نشان هایی با ویژگیکلاس
داده   .داد نشان  نیز  پیشین  بردار  مطالعات  ماشین  روش  که  اند 

کلاس جداسازی  در  مانند  پشتیبان  بالا،  طیفی  شباهت  با  های 
نیمهپوشش  و  متراکم  گیاهی  داردترکم  صحتمتراکم،  های   ی 

(Shi and Yang, 2015; Wang et al., 2020) .  مطالعه
(Chauhan and Lunagaria, 2025)  ماشی روش  بردار    ننیز 

بندی  های طبقهتری نسبت به سایر روش پشتیبان عملکرد ضعیف
توان  توجه به این نتایج، می با    است.از جمله جنگل تصادفی داشته

با داده بردار پشتیبان در مواجهه  هایی که دارای  گفت که ماشین 
های طیفی مجزا هستند، عملکرد نسبتاً مطلوبی دارد، اما در  ویژگی

آن    صحتپوشانی طیفی،  های پیچیده و دارای هممواجهه با داده 
می میکاهش  موضوع  این  این  یابد.  خطی  ماهیت  از  ناشی  تواند 

داده با  مواجهه  در  که  باشد  پیچیده، الگوریتم  و  غیرخطی  های 
توان  تری دارد. برای بهبود عملکرد این روش، می عملکرد ضعیف

تکنیک الاز  سایر  با  روش  این  ترکیب  مانند  های  گوریتم هایی 
استفاده   ماشین  نقش3شکل  کرد.  یادگیری  تصاویر  طبقه   ة،  بندی 

  پشتیبان کشت بهاره و پاییزه را به روش ماشین بردار    ةبرای دو دور
  .دهدنشان می
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 ین دشت قزو   ی زهکش   یاری شبکه آب   ة در منطق   یم بردار تصم   ین را به روش ماش   ( b)   ییزه و پا   ( a)  بهاره کشت    ة دو دور   برای   تصاویر   بندی طبقه   ة نقش   - 3شکل  

Figure 3-Classified maps of images for spring (a) and autumn (b) cultivation periods using the SVM method in the irrigation and drainage network of 

the Qazvin plain 
 

  عملکرد جنگل تصادفی -2-2-3
های قدرتمند یادگیری ماشین است  یکی از الگوریتم جنگل تصادفی

به  دادهطور گسترده در طبقهکه  و پیشبندی  پیچیده  بینیها  های 
می ساختاراستفاده  بر  مبتنی  روش  این  از   1ای مجموعه شود. 

موازی آموزش دیده و نتایج    صورتبه های تصمیم است که درخت
 Aria) شوندو پایداری مدل ترکیب می  صحتها برای بهبود  آن

et al., 2021) در تصادفی  جنگل  عملکرد  مطالعه،  این  در   .
( 6)شکل    ماتریس خطاهای کشاورزی با استفاده از  بندی دادهطبقه 

،  3در جدول   صحت کلیو   های ارزیابی مانند ضریب کاپاو شاخص 
 .مورد بررسی قرار گرفته است

 کنیم که این روش عملکردجنگل مشاهده می  ماتریس خطادر  

برای کلاسالعادهفوق دارد.  از  ای  پاییزه  نمونه کلاس    260های 

 
1 Ensemble 

این    است.  نمونه در کلاس یونجه قرار گرفته  20جو، تنها  -گندم
توانایی جنگل تصادفی در   ةدهندمیزان خطا نسبتاً کم است و نشان 

  .پوشانی طیفی استها حتی در حضور همتشخیص دقیق کلاس 
نمونه به اشتباه در نظر    2نمونه، تنها    299برای کلاس یونجه، از  

های کلاس آیش، مناطق بایر و شهری گرفته شدند. تمامی نمونه 
آنجاکه،    اند. بندی شدهطبقه   درستیبه  آیش،  نمونه از  های کلاس 

شهری   و  بایر  شده طبقه   درستیبه مناطق   ةتأییدکنند  ،اندبندی 
های طیفی  های با ویژگی در مدیریت داده  این روش  بالای  صحت

  ةدهندنشان 99/0ضریب کاپا ،  3براساس نتایج جدول  .مجزا است
ها  بندی دقیق کلاس در طبقه  جنگل تصادفی توانایی بسیار بالای

عملکرد  ةدهندنشان  درصد 69/99 صحت کلیپوشانی است. با هم
تصادفی بسیار خوب بالا بندی  در طبقه  جنگل  پایدار    با صحت  و 
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بررسی    ،چنینهم  .است با    بندیطبقه در  تصادفی  جنگل  بهاره، 
عملکرد بهترین   98/0و ضریب کاپای    درصد  93/98  صحت کلی

در  بالایی  توانایی  الگوریتم  این  داد.  نشان  روش  سه  میان  در  را 
دادهطبقه  مدیریت کلاسبندی  و  پیچیده  با همهای  پوشانی های 

  11نمونه تنها    830  بندی کلاس ذرت باطیفی نشان داد. در طبقه 
بندی شدند. برای کلاس یونجه نیز از  نمونه در کلاس یونجه طبقه 

ذرت قرار گرفتند. تمامی  نمونه به اشتباه در کلاس  8نمونه،    977
اند،  انتخاب شده   درستیبههای آیش، مناطق بایر  نمونه ها در کلاس

تنها   برای کلاس مناطق شهری  نمونه در کلاس آیش قرار    1و 
در استفاده   جنگل تصادفی ناشی از توانایی  صحتاین  .  استگرفته

مجموعه بر  مبتنی  رویکردهای  درخت   از  مدل  چندین  ترکیب  و 

تصمیم است که به کاهش واریانس و افزایش پایداری مدل منجر  
مطالعه  می در  شدهدیگری  شود.  که  بیان  تصادفی است   جنگل 

ها، معمولاً در  ای و انتخاب تصادفی ویژگیساختار مجموعه  دلیلبه 
 Chen)های نامتوازن بهترین عملکرد را داردهای با نویز یا دادهداده

et al., 2004.)  گیری  این الگوریتم با ساختن چندین درخت تصمیم
ها برای  از آن   گیرینمونه و   بینندزمان آموزش می هم  صورتبه که  

و  پیش نویز  نظیر خطای  با مشکلاتی  مقابله  توانایی  نهایی،  بینی 
 (Aria et al., 2021).د ها را دارعدم تعادل داده

بندی تصاویر برای دو دوره کشت بهاره و پاییزه  ، نقشه طبقه 4  شکل
 دهد.را به روش جنگل تصادفی نشان می 

 

 

 
 ین دشت قزو   ی زهکش   یاری شبکه آب   ة در منطق   تصادفی را به روش جنگل  (  b)   ییزه ( و پا a)  کشت بهاره دو    ی برا   یر تصاو   ی بند طبقه   ة نقش   - 4  شکل 

Figure 4- Classified maps of images for spring (a) and autumn (b) cultivation periods using the random forest algorithm in the 

irrigation and drainage network of the Qazvin Plain 

 

 

   تقویت گرادیان شدید -3-2-3

های قدرتمند یادگیری  عنوان یکی از روش به  تقویت گرادیان شدید
ها نشان داده است. بندی دادهقبولی در طبقه ماشین، عملکرد قابل
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با این حال، نتایج این مطالعه حاکی از آن است که این روش در  
تصادفی جنگل  با  داردعملکرد ضعیف مقایسه   Hastie et) تری 

al., 2009)  دو این  متفاوت  از ساختار  ناشی  احتمالاً  تفاوت  این   .
درخت   چندین  ترکیب  با  تصادفی  جنگل  است.  الگوریتم 

دادهتصمیم در  بهتری  عملکرد  واریانس،  کاهش  و  های  گیری 
با هم تقویت گرادیان    کهحالیها دارد، درپوشانی کلاس پیچیده و 

شدید با تمرکز بر کاهش بایاس و بهبود تدریجی مدل، ممکن است  
کلاس  جداسازی  شوددر  مواجه  چالش  با  هم  به  نزدیک   های 

(Friedman, 2001; Ugirumurera et al., 2024)  .  این در 
نشان   تقویت گرادیان شدید روش (، 6)شکل  ماتریس خطامطالعه، 

قابلمی عملکرد  نیز  الگوریتم  این  که  نشان  قبولی  دهد  خود  از 
نشان داد.    جنگل تصادفیتری از  ، اگرچه عملکرد ضعیف استداده

  240جو،  -نمونه کلاس گندم  271بندی کشت پاییزه، از  در طبقه 
  300اند. برای کلاس یونجه، از  نمونه در کلاس درستی قرار گرفته 

تنها   نمونه در کلاس -نمونه در کلاس گندم  2نمونه  جو و یک 
نمونه    1های یونجه نیز تنها با  اند. کلاس مناطق شهری قرار گرفته 

های مناطق بایر و  که، کلاس به رو است، درحالیرو  خطا  پیکسل  
شده طبقه   درستیبه شهری   کاپا  بندی  ضریب   965/0اند. 

  صحت کلی است.    تقویت گرادیان شدیدعملکرد خوب    ةدهندنشان
می  درصد  33/97 تأیید  را  الگوریتم  این  اگرچه عملکرد  کند، 

های نزدیک به هم ممکن است  بهبودهایی برای جداسازی کلاس
 . رد نیاز باشدمو

بررسی   روش   بندیطبقه در  شدید بهاره،  گرادیان  با   تقویت 
عملکرد خوبی   90/0و ضریب کاپای    درصد  94/93  صحت کلی

جنگل   کشت پاییزه، در مقایسه با  ةداشت، اما مشابه با نتایج دور

های اصلی این روش در  تر عمل کرد. چالشاندکی ضعیفتصادفی  
بندی کلاس ذرت  های نزدیک به هم بود. در طبقه جداسازی کلاس

به   758نمونه،    830از   شده نمونه  انتخاب  بررسی  درستی  در  اند. 
از مجموع  طبقه   صحت یونجه  تنها    977بندی کلاس   39نمونه 

 دهد کهاست. این نتایج نشان می نمونه در کلاس ذرت قرار گرفته 

شدید گرادیان  در    دلیلبه  تقویت  خود  تقویتی  گرادیان  ساختار 
یا میانگین عملکرد مطلوبی دارد، اما   ترکم  هایی با پیچیدگیداده

پوشانی نیاز بررسی و تنظیم های با همبرای بهبود جداسازی کلاس 
، نشان داد  Chen and Guestrin (2016)  پژوهش  .پارامترها دارد
الگوریتم شدید  که  گرادیان  به   تقویت  تصادفی نسبت   و جنگل 

پشتیبان بردار  خطای ماشین  و  بالاتر  سرعت  عمل ترکم  با  ی 
عملکرد  می به  دستیابی  برای  مدل  پارامترهای  تنظیم  اما  کند، 

، نشان دادند   Fan et al. (2018)چنین،هم . مطلوب ضروری است
ترکیب شدید که  گرادیان  روش   تقویت  ویژگی  با  انتخاب  های 

کلاس   صحتتواند  می اساس  جداسازی  بر  بخشد.  بهبود  را  ها 
بهترین عملکرد را در میان سه روش   تحلیل نتایج، جنگل تصادفی

های پیچیده با ترین گزینه برای داده بندی نشان داد و مناسب طبقه 
روشکلاس است.  هم  به  نزدیک  شدید های  گرادیان  با   تقویت 

های بهتر در کلاس   نتایجوجود عملکرد مطلوب، برای دستیابی به  
در  نیاز دارد. روش ماشین بردار پشتیبان تربیش دشوار به تنظیمات 
عملکرد را داشت، که عمدتاً ناشی از عدم   تریناین مقایسه ضعیف

شکل    .های با شباهت طیفی بالا بودتوانایی در جداسازی کلاس 
کشت بهاره و پاییزه را به    ةبندی تصاویر برای دو دور، نقشه طبقه 6

 دهد.نشان می   تقویت گرادیان شدیدروش 
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 ین دشت قزو   ی زهکش   یاری در منطقه شبکه آب   تصادفی را به روش جنگل  (  b)   ییزه ( و پا a)  کشت بهاره   ة دو دور   برای   تصاویر   بندی طبقه نقشه    - 5  شکل 

Figure 5- Classified maps of images for spring (a) and autumn (b) cultivation periods using the random forest algorithm in the 

irrigation and drainage network of the Qazvin Plain

 

 بندی های طبقه و مقایسه عملکرد روش   کلی   بررسی   - 3-3

 ابهامهای  و ماتریس   صحت کلیدر این مطالعه، نتایج ارزیابی  

طبقه  الگوریتم  سه  پشتیبانبرای  بردار  ماشین  شامل    ، بندی 
و بهار    پاییزدر دو فصل   گرادیان شدید تقویت  و جنگل تصادفی

شده  جدول  ارائه  اساس  بر  تصادفی3اند.  جنگل  بالاترین  ، 
کلی مقادیر   صحت  با  فصل  دو  هر  در   درصد  98و    99را 

می  پاییزبرای    ترتیببه  نشان  بهار  این   ،چنینهم  دهد.و 
کاپا   بالاترینالگوریتم   روشرا   ضریب  بین   دیگرهای  در 

ها بینی توافق بسیار خوب بین پیش   ةدهندکه نشان   استداشته 
داده استو  واقعی  شدید تقویت  و های  عملکرد   گرادیان  نیز 

کلیبا    قبولیقابل کاپای  درصد    93و    96  صحت  ضریب  و 
ارائه می  پاییزدر  93/0و    97/0  SVMدهد. در مقابل،  و بهار 
کلیین  ترکم مقادیر    صحت  با  و ضریب   درصد  83و    93را 

می   75/0و    91/0کاپای   عملکرد    ،دهدنشان  بیانگر  که 
 .تر این الگوریتم در مقایسه با دو الگوریتم دیگر استضعیف

این نتایج است. روش تقویت    ةنیز تایید کنند  ماتریس خطا
بندی خطا در طبقه  ینتربیش، در فصل زمستان  گرادیان شدید

بررسی هایکلاس مورد  دو فصل  هر  در  در  ذرت  و   یونجه 

بهتری    البتهشود،  مشاهده می عملکرد  بهار  نشان در  از خود 
ین خطا ترکم  در هر دو فصل جنگل تصادفیروش  ،  استداده

طبقه  در  می بندی کلاسرا  نشان  نتایج  ها  با  که  صحت  دهد 
بهترین الگوریتم در   عنوانبهو ضریب کاپا مطابقت دارد و    کلی

می  شناخته  مطالعه  دیگر،  این  سوی  از  بردار  شود.  ماشین 
را در طبقه   ینتربیش پشتیبان ها در هر دو  بندی کلاسخطا 

تری نسبت به دو  عملکرد ضعیف  داد اما در نهایتفصل نشان  
 داشت.  الگوریتم دیگر 

 

 تست  یهاداده بندیطبقهمختلف   هایالگوریتم صحت نتایج  -3جدول 
Table 3- Accuracy results of different classification algorithms applied to test data 

XGBOOST  RF SVM Accuracy assessment  
0.96 0.99 0.93 Overall accuracy 
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0.93 0.98 0.83 Overall accuracy 
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 پاییزهدو فصل کشت بهاره و    برای بندیطبقه هایروش ماتریس خطا -6 شکل

Figure 6- Confusion matrices of classification methods for spring and autumn cultivation seasons 

 

 گیرینتیجه -4
های یادگیری ماشین این مطالعه با هدف ارزیابی عملکرد الگوریتم

طبقه  ماهوارهدر  چندزمانه  تصاویر  سنتینلبندی  برای    2و   1ای 
نشان    تایج. ندشت قزوین انجام شدة  مدیریت کشاورزی در منطق

داده ترکیب  که  اپتیکی داد  و  راداری  به ماهواره  های  همراه ای 
ماشین،  الگوریتم یادگیری  تفکیک    برای  مؤثررویکردی  های 

صحت براساس نتایج  محصولات کشاورزی و مدیریت منابع است.  
خطاو    کلی روشماتریس  تصادفی    ،  ساختار   دلیلبه جنگل 

برای  مجموعه گزینه  بهترین  واریانس،  کاهش  در  توانایی  و  ای 
پوشانی طیفی است. تقویت  های پیچیده و دارای همبندی دادهطبقه 

دقیق   تنظیم  به  نیاز  مطلوب،  عملکرد  وجود  با  شدید  گرادیان 
های طیفی  های با ویژگی پارامترها دارد تا بتواند در تفکیک کلاس
بردار پشتیبان   بهبود یابد. ماشین  ماهیت خطی، در   دلیلبه مشابه 

تری دارد و های غیرخطی و پیچیده عملکرد ضعیفمواجهه با داده
ین ترکم ماشین بردار پشتیبان کهدرحالی، دارد صحت نیاز به بهبود 

تواند برای  ها میدهد. این یافتهخطا را نشان می   ینتربیش و    صحت
بندی  طبقه   مناسب برای   هایهای آینده در انتخاب الگوریتمپژوهش

بهبود  داده به  و  باشد  مفید  بسیار  مشابه  کارایی   صحتهای  و 
 .بندی کمک کندهای طبقهمدل

آینده، بهبود تنظیمات مدل    هایپژوهششود برای  پیشنهاد می
روش  از  استفاده  بهینهبا  مانندهای  بیزین   سازی  برای  روش 

بردار پشتیبان و تقویت گرادیان شدید پارامترهای  بررسی   ماشین 

 
1 Convolution neural network 

هستهبهره  ،چنینهم گردد. از  غیرخطیگیری  هسته    های  مانند 
پشتیبان در  گوسی بردار  بهبود  می ماشین  را  مدل  عملکرد  تواند 
شاخص  بخشد مانند  مکمل  داده  منابع  از  حرارتی،  استفاده  های 
را  جداسازی کلاس   صحت دهندمی ها  افزایش   ،چنینهم  . توانند 

  و  1CNN  های عصبی مانندهای مبتنی بر شبکهاستفاده از الگوریتم
های یادگیری عمیق و کلاسیک )مانند ترکیب روش و یا  هایمدل

تصادفی  و   CNNترکیب افزایش  می (جنگل  به    صحت تواند 
راهطبقه  و  کرده  کمک  کشاورزی  حلبندی  برای  کارآمدی  های 

بر این، با توجه به  علاوه  پایدار و مدیریت امنیت غذایی ارائه دهند.
مدل توسعه  کشاورزی،  و  اقلیمی  بتوانند  تغییرات  که  پویا  های 

تغییرات فنولوژیکی و کاربری اراضی را در طول زمان پایش کنند،  
  ة تنها برای مدیریت کشاورزی در منطقها نهضروری است. این یافته 

می بلکه  است،  مفید  قزوین  برای    عنوانبه تواند  دشت  چارچوبی 
نیمه اقلیمی  با شرایط  تنوع بالای پوشش مناطق مشابه  خشک و 

توان  ها، میکارگیری این روشزمین مورد استفاده قرار گیرد. با به 
حصولات و کاهش بینی عملکرد مبه مدیریت بهینه منابع آب، پیش

  .ی کمک کردزیست محیطاثرات 

 

 ی سپاسگزار
دانشگاه   پژوهشی  معاونت  حمایت  از  امام    المللیبیننویسندگان 

ت اندیشه ورز توسعه اهی  -خمینی )ره( و بنیاد نخبگان استان قزوین
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پایدار با رویکرد حفاظت از منابع آب زیرزمینی برای تهیه و انتشار  
 نمایند.آن، قدردانی می 

 

 یسندگانتضاد منافع نو 
در   یتضاد منافع  گونهیچکه ه دارندی مقاله اعلام م  ینا  نویسندگان

   ندارند. پژوهش  ینامطالب و نتایج انتشار خصوص نگارش و 

 

 ها به داده یدسترس
با  داده از طریق مکاتبه  پژوهش  این  استفاده شده در  نتایج  و  ها 

 نویسنده مسئول در اختیار قرار خواهد گرفت.  
 

 مشارکت نویسندگان

سلطانی داده،  جمع  راهنمایی،:  مسعود  سازآوری   ی،مفهوم 

بهاره  ؛  یجکنترل نتا  ی،آمار  یلمقاله، انجام نرم افزار/تحل  یرایشو

آبادی نویسی،  :  بهمن  انجاممفهومبرنامه  های تحلیل  سازی، 

 .افزاری/آماری، نگارش نسخه اولیه مقالهنرم
 

 منابع 
با    یمحصولات زراع  کی. تفک(1403لی )ع  ی،نیالدشمس   و   ،هارب  ی،اسد

سنجش  . لی در استان اردب  2و  1-نلیسنت ریتصاو  ب یاستفاده از ترک
و  دور   46-25  ،(3) 16  ،رانیا GIS از 

doi:/10.48308/gisj.2023.103095  
 ی رات کاربرییتغ  یابیارز(.  1398زاده، کامران ) زینالو    ،، رضانژادل ی اسماع

 یی ای اطلاعات جغراف  ستمیبا استفاده از سنجش از دور و س  یاراض
-159  ،(4)9  ،داریپا  دیخاک و تول  تیریمد.  ینازلوچا  رحوضهیدر ز
172 doi:10.22069/ejsms.2020.16657.1892  
ارائه    (.1400  )  سید تیمور  ،سیدی  و   ،رضا  ،ناهید، شاه حسینی،  پورحسن

طبقه انواع  روش  تفکیک  در  عمیق  یادگیری  بر  مبتنی  بندی 
ای سری زمانی.  محصولات کشاورزی با استفاده از تصاویر ماهواره 

برداری نقشه  فنون  و   :dor  .129-142،  (1) 11  ،علوم 

20.1001.1.2322102.1400.11.1.10.8 

ایمان  خسرو  ته1403)ی،  کشاورز  ة نقش  یة(.  محصول  سر   ی نوع    ی از 
از روش  8-تلندس  ریتصاو   یزمان   ن ی ماش  یریادگی  یهابا استفاده 

فارس(.  یمورد  ة)مطالع  استان  مرودشت  برنامه   ایجغراف:   ی زیرو 
 . 45- 66،(2)35 ،یطیمح

doi:10.22108/gep.2024.138615.1601  
ابراهیم  تکلدان   یریام  و   محسن،  ،یهندشیدرو  چالش (1402)ی،   ی ها. 

آب   قات یتحق. نیقزو  دشت  یاریدر شبکه آب ی آب کشاورز تیریمد
 1945-1962 ،(12)54 ،رانیو خاک ا

 doi:10.22059/ijswr.2023.365841.669581 
صالحی شفا، نیما، بابازاده، حسین، آقایاری، فیاض، صارمی، علی، غفوری،  

  ی الگو   نیتدو (،  1403پناهدار، علی )و    ، محمدرضا، صفوی، مسعود
دشت    ینیرزمیسطح آب ز  راتییتغ  تیریمنظور مدبه   نهیکشت به

 .  217-235 ،(2)3 ،آب و خاک  تیریو مد یسازمدل. اریشهر

 doi:10.22098/mmws.2022.11792.1169 
 ، ی، ابوذررینص   ی، هدایت،قادر  خ یش  ، مصطفی،فرد  یمهدو ی، سعید،  راست

زهرا تکتاز  و  نازنین  دقت  1401)  ،  بهبود  ترک  بندیطبقه(.   ب یبا 
  ی اراض   یبرکار  ةنقش  ةیته  منظوربه  2و    1  نلیسنت  یچندفصل  ریتصاو 

(. لانی: استان گیمورد  ة)مطالع   نی گوگل ارث انج  ی ابر  ی در فضا
انسان  ایجغراف روابط   .  357-373،  (3) 5  ،یو 

doi:10.22034/gahr.2022.336692.1696  
  ن یارتباط ب  ی(. بررس1403)احمدی، مژگان    و   ی، هادی،اعتدال  یرمضان

روش جنگل   با عملکرد ذرت با استفاده از  یخشکسال  یهاشاخص 
- 126  ،وارین(.  نیدشت قزو   یاری: شبکه آبیمورد  ة)مطالع   یتصادف
127، 137 -127. doi:10.30467/nivar.2024.467444.1299  

موس  یساع آباد،  عل  ی،جمال  مجرد  یآبکار،  و  )   ی،اکبر،  (. 1397برات 
 ی چند زمان  ینهبه  یرتصاو   یزگندم زمستانه با استفاده از آنال  بندیطبقه
  8  ،یعلوم و فنون نقشه بردار.  یجنگل تصادف  یتمبر الگور  یمبتن

(2  ،)150-133 .dor:20.1001.1.2322102.1397.8.2.9.8 

باقرقرمزچشمه  و   ،مسعودر، میزرکش  رخواهیخی، زینب،  قدس  ،  (1399  .)
در    ی و جنگل تصادف  بانیبردار پشت   ن یماش  یهادقت روش   سةیمقا
  ر یبا استفاده از تصاو   ،یو محصولات زراع  یاراض  یاربرنقشة ک  ةیته

 .73- 92  ،(4) 12  ،رانیا  GISسنجش از دور و .  2- نلیچندزمانة سنت

doi:10.52547/gisj.12.4.73  
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