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Introduction: Technical limitations in classifying heterogeneous wetland environments, characterized by 

diverse vegetation cover, land use, and species diversity, often lead to interference in classification results 

and reduced accuracy in differentiating vegetation classes within wetland ecosystems. There is limited 

research available to improve classification methods in wetland environments. The main objective of this 

study is to investigate the combination of multispectral and radar data to enhance wetland classification 

methods and propose an approach for better differentiation of various vegetation covers in highly biodiverse 

wetland environments, specifically in the Anzali International Wetland. 

 

Material and Methods: In this study, a combination of Sentinel-1 and Sentinel-2 data was used as the first 

data series, and a combination of Sentinel-2 data with spectral indices such as NDVI, SAVI, and mNDWI 

was used as the second data series. The best image for each season (summer, autumn, winter, and spring) 

from 2016 to 2022 was selected to create classification maps and examine detailed changes in the wetland. 

For image classification, training areas were selected based on field sampling, combining satellite imagery 

and Google Earth images. Classification was performed using three supervised algorithms: Support Vector 

Machine, Artificial Neural Network, and Maximum Likelihood. 

 

Results and Discussion: The results indicated that the combination of Sentinel-1 and Sentinel-2 data 

yielded better results compared to the combination of Sentinel-2 data with spectral indices. The overall 

accuracy and Kappa coefficient for the four periods were 92.99%, 87.43%, 83.80%, and 97.90% (in 2016, 

2017, January 2022, and July 2022, respectively) when using the combination of Sentinel-1 and Sentinel-2 
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data, which were significantly higher than the results obtained with the combination of Sentinel-2 data and 

spectral indices. Furthermore, the combination of Sentinel-1 and Sentinel-2 data resulted in better detection 

of water bodies and lotus habitats within the wetland. 

 

Conclusion: Due to the complexity of wetland spatial structures and existing threats, identifying land cover 

types is challenging. This study demonstrates the use of multi-temporal Sentinel-1 and Sentinel-2 data to 

comprehensively assess wetland characteristics. The accuracy assessment for the four study periods from 

2016 to 2022 using three classification algorithms, Support Vector Machine, Maximum Likelihood, and 

Artificial Neural Network, showed that the combination of Sentinel-2 and Sentinel-1 data outperformed the 

combination of Sentinel-2 data with spectral indices in terms of overall accuracy and Kappa coefficient. 

Among the three algorithms used, the Maximum Likelihood algorithm consistently achieved the highest 

overall accuracy and Kappa coefficient compared to the other two algorithms. 
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 مقاله پژوهشی 

های با ترکیب شاخص 2و  1های سنتینل دادهبندی های طبقهسازی روشبهینه

 طیفی )مطالعه موردی: تالاب انزلی( 

 4، محمد پناهنده3، هادی مدبری†2مریم حقیقی خمامی،  1محمدجواد تجدد

 ، رشت، ایران گیلان  تاناس  جهاد دانشگاهی  ،زیست طبیعی، پژوهشکده محیط زیست  گروه پژوهشی محیط 1

   ، رشت، ایراناستان گیلان  ، پژوهشکده محیط زیست جهاد دانشگاهیزیست طبیعی  گروه پژوهشی محیط 2

     ایران  ، رشت،استان گیلان  گروه پژوهشی پایش منابع آب، پژوهشکده محیط زیست جهاد دانشگاهی 3

 ، رشت، ایران استان گیلان  گروه پژوهشی فرآوری پسماند، پژوهشکده محیط زیست جهاد دانشگاهی  4

 

پوشش، کاربری و تنوع   ازنظرهای تالابی که دارای ناهمگونی زیادی  بندی محیطهای تکنیکی در طبقهمحدودیت سابقه و هدف:  

های  بندی پوشش های طبقهبالا در تفکیک کلاسبندی و عدم دقت و صحت  های گیاهی هستند باعث تداخل در نتایج طبقهگونه

. هدف اصلی این مطالعه بررسی ترکیب  است  شدهانجام شود که متاسفانه بر روی تالاب انزلی کارهای بسیار اندکی  مختلف گیاهی می

های  های تالابی و ارائه روشی جهت تفکیک هرچه بهتر پوشش بندی محیط های طبقههای چند طیفی و راداری در بهبود روش داده 

 های غنی با تنوع زیستی بالا است. گیاهی در این محیط  مختلف

 

، NDVI  طیفی  یهاشاخصو    2سنتینل    یهادادهبه همراه ترکیب    2و  1سنتیل    یهادادهدر این مطالعه از ترکیب  :  هاروش مواد و  

SAVI    وmNDWI  منظور به  2022تا    2016بهترین تصویر هر فصل )تابستان، پاییز، زمستان و بهار( از سال  است.    شدهاستفاده  

ی آموزشی بر  هانمونه بندی تصویر،  طبقه   منظوربه تر تغییرات موجود در تالاب، استفاده شد.  بندی و بررسی دقیقتهیه نقشه طبقه

نمونه  ماهواره برداری اساس  تصاویر  ترکیب  میدانی،  انتخاب شدند.  های  ارث  تصاویر گوگل  و  سه  برای طبقه  تیدرنهاای  از  بندی 

 ماشین بردار پشتیبان، شبکه عصبی و حداکثر احتمال استفاده شدند.    شدهنظارت الگوریتم  

 

های  و شاخص   2  نلیسنتهای  نتایج بهتری را نسبت به ترکیب داده  2و    1های سنتینل  نتایج نشان داد که ترکیب داده  نتایج و بحث:

،  80/83،  43/87،  99/92و دقت کلی    97/0،  79/0،  84/0،  91/0دوره بررسی ضریب کاپا به ترتیب    4در    کهی طوربهطیفی دارد،  

بیشتر از ترکیب    مراتببه  2و    1ینل  سنتهای  ( در ترکیب داده2022و جولای    2022، ژانویه  2017،  2016  یهاسال )در    90/97
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  ی هاپهنههرچه بهتر    یآشکارساز باعث    2و  1سنتینل    یهادادههای طیفی است. همچنین ترکیب  با شاخص  2  نلیسنتهای  داده 

 . شودیملاله تالابی    یهاشگاه یروآبی و همچنین  

 

را    تهدیدهای موجودو    نینوع پوشش زم  ییشناسا  که  دهدیها رخ متالاب  در ساختار فضایی  ی متعدد  یهای دگیچیپ: یریگجهینت

جامع تالاب ارائه    اتیخصوصبررسی    یرا برا   2-و    Sentinel-1  یچند زمان  یهامطالعه استفاده از داده   نیا  .کندی م  زی برانگچالش 

بندی  الگوریتم طبقه  3در استفاده از    2022تا    2016های  دوره مطالعه در بازه زمانی سال  4بندی در  طبقه  بررسی صحت  .نمایدمی

از دقت کلی و ضریب   1و سنتینل    2های سنتینل  پشتیبان، حداکثر احتمال و شبکه عصبی نشان داد که ترکیب داده ماشین بردار  

در تمامی    شدهاستفاده الگوریتم    3. در بین  استهای طیفی از برخوردار  با شاخص   2  نلیسنتهای  کاپا بالاتری نسبت به ترکیب داده 

 .ها الگوریتم حداکثر احتمال بیشترین میزان دقت کلی و ضریب کاپا را به نسبت به دو الگوریتم دیگر داردسال 

 

 ، تالاب انزلی هاهای طیفی، ترکیب داده، شاخص 2، سنتینل1سنتینلکلیدی:  یهاواژه 

 

 مقدمه 

چون جلوگیری   یرینظکمشوند که به سبب فواید روی زمین محسوب می ی هاستم یاکوسارزشمندترین  ازجمله ها تالاب

ettarchi A ) رندیقرار گاقدامات مدیریتی   موردتوجه  ستیبایمزیستگاه بسیاری از گیاهان و جانوران  نیتأماز سیلاب و 

, 2021alتواند شرایط محیطی و تبادلات انرژی را اهمیت است که می  حائز  جهتنیازاها  های اکولوژیک تالاب(. ویژگی

نماید و    لهیوسبه انتخابی و جذب تشعشعات خورشیدی کنترل  آلودگی هوا و    مؤثرعاملی    عنوانبهانعکاس  در کنترل 

  ی المللنیتالاب ب  18از    ی کی یتالاب انزل(.  anahandeh, 2020Pbdoli and Aبر سلامت این منابع معرفی شود )  رگذاریتأث

 ی دارا  و  ) Atar, 2011) andGhahramanتحت پوشش کنوانسیون رامسر قرار گرفت    13۵4در سال  است که    رانیو مهم ا

  مأمن   ، هزار هکتار  20  بربالغمساحتی    با این تالاب   .  et al.,(Sarkheil (2021فراوانی در منطقه است    ی اقتصاد  یایمزا

ماهی  یاگسترده طیف   پستانداران،  جوندگان  از  و  خزندگان  پرندگان،  وها،  درختی،    بوده  گیاهان  بالای  بسیار  تنوع 

نظیر  بی  یاگونهبا غنا و تنوع    ورغوطهای و علفی در سه دسته گیاهان حاشیه تالاب،  گیاهان شناور و گیاهان  درختچه 

)et al., Javedankherad   کند را ایجاب می  ها تالاباهمیت ویژه مدیریت اکولوژیک این    ،پوشش گیاهی در مناطق تالابی 

2011).  

https://jes.ut.ac.ir/?_action=article&au=116691&_au=eslam++Javedankherad&lang=en


 

 

به    یکاربر  رییتغ اقلیمی  باعث شوند که    ها تالابزمین و تغییرات  زیستگاه    عنوانبهتالاب    یهاارزشآسیب رسانده و 

 et al astorP-MelendezDargahian and Mousivand ,.2010)  خدمات انسانی کاهش یابند  دهندگانارائه و    وحشاتیح

 Dargahian andتالاب است ) نقش خدمات اکوسیستم دادنازدست زمین یکی از عوامل اصلی در  یکاربر رییتغ(2022; 

Mousivand 2022 .) 

  شود ها میها منجر به تغییرات پوشش کاربری در محدوده آنهمچنین تغییرات در کاربری اراضی حوضه آبخیز تالاب 

(Dargahian and Mousivand 2022  شرایط و  کارکرد  به  بسته  اراضی  کاربری  تغییرات  و  ییوهواآب(.  وضعیت  بر   ،

تواند نقش اساسی  مدام، می طوربهها  ، بنابراین ارزیابی و بررسی وضعیت  آنگذاردیم ریتأثفرایندهای اکولوژیکی منطقه 

دور امکاناتی فراهم آورده که  از امروزه رشد سریع فناوری سنجش .  مناطق باشدهای درخور این  ریزیدر مدیریت و برنامه

اپتیکی می  یاماهواره   ریتصاواز طریق   روز کاربری های به های زمانی و مکانی نقشهتوان در مقیاسبا ماهیت راداری و 

بندی کاربری اراضی و  با موفقیت برای طبقه  یفیچند طدور  از های سنجشهاست که دادهاراضی تولید کرد. اگرچه مدت

بندی پوشش زمین در مناطق ساحلی و تالابی  طبقه (،   et al,Rasti 2022)  گیرندعموم قرار می  مورداستفادهپوشش اراضی  

دور به شمار  ازبرانگیز در سنجشچالش حالنیدرع شده کاری مهم و  تکهتکه به دلیل ماهیت پیچیده و سیمای سرزمین 

از طبقات گیاهی )علفزار و   et alHu, 2020)   رودمی های  زراعی( بازتاب  یهانیزم(. از سوی دیگر ممکن است برخی 

دور ازهای سنجشداده   بودندردسترس  حالنیبااکند.  مشکلاتی را ایجاد می  یبندطبقه طیفی مشابه داشته باشند که در  

 .)et alang Y, 2020(کندبندی فراهم میهایی را در بهبود طبقه فرصت  گرچند حسو  چند زمانه

Google Earth Engine   از منابع اطلاعاتی جدیدی است که در پایش زمانی تغییرات قابلیت زیادی دارد. این سامانه تحت

) Gorelickکند  ازدور که در دسترس هستند استفاده میسنجش  ی هامجموعه دادهوب از زیرساخت محاسباتی گوگل و  

)2017 ,.et al    دور سنتی پتانسیل بالایی  ازشد و برخلاف فرایندهای سنجش  یاندازراهتوسط گوگل    2010که در سال

 . (  et alWang., 2020)ها دارد داده لیوتحلهیتجزبندی و  در طبقه 

  شده انجاممطالعات  است.    یمطالعات مناطق شهر  در شدهشناخته   ینیگزیجا  یو رادار  اپتیک  ی هاداده  ترکیبی ازاستفاده  

بعضی معتدل و گرمسیری ایجاد  در    یفیط  رفتارهای انواع    صیدر تشخیی  ها تیمحدوداین ترکیب  اگرچه    دهد ینشان م

داده  ،کند می ترکیب  به  ولی  منجر  مختلف  طبقه های  دقت    ت یاهم  ن،یهمچن.  (Vizzari, 2022)  شودمی  یبندبهبود 

های  زیرا این مناطق در اکثر ماهاست،  قرارگرفته دیتأکمورد  ی ریگرمسهای مرطوب طی در مطالعات مح یرادار یهاداده

 ی رادار   ی هاداده  ن،ی ، بنابراشودمی  ینور  ریمانع استفاده از تصاو  ،گستردهپوشش ابر  این    که  بودهسال دارای پوشش ابر  



 

 

  ی، بندطبقه  جیدقت نتا  شیافزا  جهت  گرید  نیگزیها است. جامکان  نیسال در ا  یهادر تمام ماه  ریتصاو  یبرا  ینیگزیجا

و    یآموزش  یهادامنه دادهکه  د  ندهیمرا  امکان  این    که  است  ...خاک، آب و  ،یاه یپوشش گ  ی طیفیهاگنجاندن شاخص

بهبود  را    هاآن  ییکارا  جهیدرنتو    افتهیشیافزا  یبندطبقه  یهاتمیالگور  بندی و همچنینهای طبقهکلاس  یآمار  اتامکان

ممکن است توسط بسیاری   و است    یادهیچیپ ای فرایند  بندی تصاویر ماهوارهطبقه  ازآنجاکه.  ) al.,et Ruiz (2021  بخشند

بندی جهت بهبود دقت های پیشرفته طبقه ها و تکنیکروش   توسعهقرار گیرد، محققان در راستای    ریتحت تأثاز فاکتورها  

 (.2014et al Alibakhshi ,اند )ای را انجام دادههای وسیع و گستردهبندی تلاشطبقه 

Dong ( برای نقشه 2020و همکاران ) برداری گونه مهاجم گیاهیSpartina alterniflora  مهاجم اقدام   گونهنیاو کنترل

بندی درخت تصادفی در سامانه گوگل ارث انجین نمودند.  و الگوریتم طبقه  2و  1به ترکیب سری زمانی تصاویر سنتینل 

  2. استفاده از ترکیب  است  %99.63و    %99.63،  %99.3۵بندی سه دوره مطالعه به ترتیب  دقت طبقه نتایج نشان داد که  

و همکاران   Ruizکند.  برداری، وضوح الگوی فضایی جهت شناسایی گونه مهاجم را فراهم میداده علاوه بر بهبود تصویر

های  جهت ارزیابی عملکرد روش  2و    1های سنتینل  از ترکیب داده  یریگرمس  مهینبندی مناطق تالابی  ( برای طبقه 2021)

  ییءگرایشهای گیاهی مبتنی بر روش  بندی گونه( در طبقه K-NNترین همسایه )( و نزدیکRFکاوی جنگل تصادفی )داده

به دست   k-NN  1/81%و با روش    %3/91برابر    RF  با روش  ءگرایشبه روش    یبندطبقه   %  91.3دقت  استفاده نمودند.  

  ی برا هاآنی و ترکیب نور ریو تصاو  یرادار ی هاها و نقاط قوت دادهیکاست  یبررس ( به2021و همکاران ) Felegari  آمد.

بندی از روش درخت تصادفی استفاده شد و  جهت طبقه  . پرداختند(  رانیمنطقه طارم )ا  ینوع محصولات زراع   یی شناسا

چند    درروشبندی  نشان داد دقت طبقه  ها یبررس  مطالعه گزارش شد.   ن یدر ا  %  8۵و حداکثر دقت    7۵/0کاپا    بیضر

( در مناطق  مرطوب 2019و همکاران )  Tavaresبالاتر از روش تک سنسوری است.    مراتببهها  سنسوری و ترکیب داده

بندی کاربری اراضی از الگوریتم جنگل تصادفی استفاده  جهت طبقه  2و    1های سنتینل  گرمسیری برزیل از ترکیب داده 

در ترکیب دو داده افزایش پیدا    %91.07به    1در سنتینل    %89.۵3نشان داد که دقت کلی از    یبندطبقهنمودند. نتایج  

 کرد.

Rasti  ( اقدام به ترکیب  1401و همکاران )در محیط گوگل ارث انجین کردند. ضریب کاپا    2و    1سنتینل    ی چند فصل

- در سنتینل  41/87و دقت کلی    ۵1/78و ضریب کاپا     1راداری سنتینل    دادهبندی  % از طبقه  0.84و دقت کلی    0.72

ها در محیط با رویکرد ترکیب داده  2و    1های سنتینل  هاز داد  زمانهماست که استفاده    این در حالیبه دست آمد.    2

در    77/97و دقت کلی    97/0تری را حاصل و باعث بهبود دقت ضریب به کاپا  گوگل ارث انجین، نتایج بسیار مطلوب 



 

 

بندی مناطق  ای اقدام به طبقه ( با استفاده از ترکیب تصاویر ماهواره2022و همکاران )  Hosseini Shahبندی شد.  طبقه 

تالاب  مزایای اجتماعی، اقتصادی و اکولوژیکی ( با توجه به 2021و همکاران ) Sarkheilنمودند.  ءگرایششهری به روش  

بررسی و در  را  منافع اقتصادی اصلی آن   در منطقه،  وخاکآب  ی هاندهیآلاو    برای جوامع محلی، ملی و حتی جهانی انزلی  

 ی رخطیغ   همعادل  صورتبهنقاط بحرانی تالاب  بر  حل معادلات حاکم    جهتمدل اکولوژیکی    یک  تانمودند  بخش فهرست    9

اقتصادی و اکولوژیک   پارامترهای  یک روش    ، حالت دینامیک تالاب  لیوتحله یتجزجهت  همچنین   پیشنهاد دهند.بین 

کردند  اعمال  تجربی  نشان   که  فازی  تاب  دادنتایج  در  انزلی  تالاب  در  سیستم  فسفر  در  0.112آوری  ورودی    درصد 

های  با بررسی وضعیت کلی مشخص شد که تالاب در سطح بالایی از آلودگی قرار دارد و نیاز به مراقبت است.  ریناپذبرگشت

از   )ALARP(باید به سطح ریسک منطقی عملی  موردمطالعههای اقتصادی در نه بخش  ریسک فعالیت  داشته وفوری  

 .طریق نظارت بیشتر برسد

های پوشش اراضی در مناطق شهری با استفاده از تلفیق  بهبود دقت نقشه  منظوربههدف از این مطالعه پیشنهاد روشی   

  طور به از تصاویر راداری و اپتیک  شدهاستخراج های ویژگی کارگرفتنبه است. نتایج نشان داد که  2و  1های سنتینل داده

استخراج کند. هر    موردمطالعه کامل در ناحیه    طوربهرا    ء های شیتواند ویژگیمی  ءگرایشبندی  طبقه  درروش،  زمانهم

را بهبود    یبندطبقه استفاده شد، دقت کلی    زمان هم  طوربهاپتیک و راداری    ی هادادهبندی، زمانی که از  دو الگوریتم طبقه

 بخشید.

  ازنظرهای تالابی که دارای ناهمگونی زیادی  بندی محیطهای تکنیکی در طبقه، محدودیتشده انجاممطالعات    به  با توجه

بندی و عدم دقت و صحت بالا در تفکیک  های گیاهی هستند باعث تداخل در نتایج طبقهپوشش، کاربری و تنوع گونه

ها پایش آن را بسیار  شود. همچنین تغییرات زیاد در این محیطهای مختلف گیاهی میبندی پوششهای طبقهکلاس

بالا و استفاده از انواع داده   با دقتنوین اخذ داده  یها روش یریکارگبهتر از مناطق دیگر کرده که این امر نیازمند سخت 

های چند  هدف اصلی این مطالعه بررسی ترکیب داده  . et al.,(Wu (2021  ها استتفکیک مناسب و ترکیب آن   باقدرت

ارائه روشی جهت تفکیک هرچه بهتر پوششمحیطبندی  های طبقه طیفی و راداری در بهبود روش  های  های تالابی و 

بررسی بهتر تغییرات شاخص طیفی   جهتهای غنی با تنوع زیستی بالا است. در این روش گیاهی در این محیط مختلف

دقیق    طوربهدر طول سال    ها دهی پدتا رفتار طیفی    شده استفادهگوگل ارث انجین    بازمتندر طول یک سال از سامانه  

 قرار گیرد. موردمطالعه

 



 

 

 ها روشمواد و 

   مطالعه منطقه مورد

تا    '25 °49شمالی و  عرض    '30 °37تا    '25 °37تالاب انزلی در جنوب غربی سواحل دریای خزر در استان گیلان در  

، شرق به شهرستان خمام سراصومعه و از شمال به شهرستان انزلی، جنوب به شهرستان    شدهواقعشرقی  طول    '30 49°

رسد  متر می ۵/2و از غرب به کپورچال و آبکنار انزلی محدود است. حداکثر عمق آب تالاب در بهار و در نواحی غربی به 

بخش است:    4(. مجموعه تالاب انزلی شامل  1که به دلیل نوسانات سطح آب دریای خزر، این مقدار متغیر است )شکل  

سیاه کشیم و سه    شدهحفاظتبخش شرقی )شیجان(، بخش غربی آبکنار، بخش مرکزی و سلکه و سیاه کشیم. منطقه  

 (. 2آیند )شکل وحش سلکه، سرخانکل و چوکام مناطق ویژه زیستی تالاب انزلی به شمار میپناهگاه حیات

 

 موقعیت مکانی تالاب انزلی  -1شکل 

Fig. 1- Location of Anzali Wetland 



 

 

 

 مناطق ویژه زیستی تالاب انزلی   -2شکل 

Fig. 2- Protected Areas in Anzali Wetland 

   مورداستفادههای  داده

قرار گرفت و از   مورداستفاده  1و سنتینل    2های سنتینل  های تالاب، دادهبندی و تفکیک بهتر پدیدهجهت بهبود طبقه 

بندی و بررسی تهیه نقشه طبقه   منظوربه  2022تا    2016بهترین تصویر هر فصل )تابستان، پاییز، زمستان و بهار( از سال  

. همچنین  (/https://dataspace.copernicus.eu)دانلود تصاویر از سایت    تر تغییرات موجود در تالاب، اخذ شددقیق

  شده استفادهمتناظر    یهاسالبندی از برداشت میدانی و تصاویر گوگل ارث در  های تعلیمی برای طبقه جهت برداشت نمونه 

 است. 

 در این مطالعه    مورداستفادههای داده  -1جدول 

Table 1. Data used in this study 

 اطلاعات باند  سنسور  ردیف 
نوع  

 فرمت 
 تاریخ اخذ 

تفکیک مکانی 

 )متر( 

1 

 VV+VH GRDH 1سنتینل 

25/12/2016 

 متر 10
2 23/6/2017 

3 28/1/2022 

4 15/7/2022 

https://dataspace.copernicus.eu/
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 2 نلیسنت

 S2A 8/9/2016 (نانومتر 490آبی )

 متر  10

 S2B 30/6/2017 (نانومتر ۵60)  سبز 6

 S2A 19/7/2022 ( نانومتر 66۵)  قرمز 7

 S2B 30/1/2022 ( نانومتر  842) فروسرخ نزدیک  8

 

و بازدید میدانی و همچنین سامانه   GPSبندی تصاویر و ارزیابی از برداشت  های تعلیمی برای طبقه جهت برداشت نمونه 

 است.  شدهاستفادهگوگل ارث 

 روش تحقیق 

  افزار در نرمهای طیفی  تصاویر و تصحیحات هندسی، رادیومتریکی و اعمال شاخصسازی  ، تهیه و آمادهدر این مطالعه

ENVI 5.6  شامل حذف نویز اسپکل، تصحیحات هندسی و همچنین   1های راداری سنتینل  سازی دادهآماده  .انجام شد

و اعمال فیلتر،   اسپکلو حذف نویز است.  2سنتینل   یهادادهو تصحیح اتمسفریک بر   SNAP افزارنرماعمال فیلترها در  

ارسال و    قیاز طر  یرادار  ریو اسپکل موجود در تصاو  زیکه هدف آن کاهش نو  یی استها و روش  ندهایاز فرا  یامجموعه 

و اطلاعات    شدهمنعکس  ن،یمختلف در سطح زم  یو ساختارها   ایامواج با برخورد به اش  نی. ااست  یامواج رادار  افتیدر

   .(Adeli et al., 2022) گردانندیبرم را  نیسطح زم ی هایژگیو و ساختار

 

 :  NDVI، SAVI ،mNDWI یهاشاخصمحاسبه  

  mNDWIهای آبی از شاخص  و همچنین تشخیص پهنه   SAVIو    NDVIجهت بررسی پوشش گیاهی منطقه از دو شاخص  

تصویر با استفاده از ویژگی طیفی گیاهان به دوطبقه گیاهان و سایر  های موجود در  استفاده شد. در این روش پیکسل

نور آبی و    یطورکلبهبر اساس حداکثر خواص بازتابش گیاهان است، زیرا گیاهان    موجطولها تقسیم شدند. انتخاب  پدیده

(. شاخص Ju and Bohrer, 2022کنند )دفع می  شدتبهرا    (Near Infrared)نزدیک    قرمزمادونقرمز را جذب کرده و نور  

‡
NDVI    باشند انعکاس قرمز    ترمتراکم بیشترین حساسیت را به تغییرات پوشش گیاهی داشته و هرچه گیاهان بیشتر و

 . گردد یماین شاخص از رابطه محاسبه . (Sefidian et al, 2015نزدیک بیشتر است. ) قرمزمادونکمتر و انعکاس 

    1رابطه 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =
𝑁𝐼𝑅−𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅+𝑅𝐸𝐷
                                                                                                       

 
‡ . Normalized Diffrence Vegetation Index 



 

 

است. مقادیر    ترمتراکم+ بوده که ارزش بالاتر آن مبین پوشش گیاهی  1تا     - 1از    (NDVI)ارزش شاخص پوشش گیاهی  

 (.Mohammadi er al, 2010منفی در این شاخص حاکی از عدم حضور پوشش گیاهی است )

‡شاخص  
SAVI  توسطHuete   (1984  ) پوشش گیاهی پیشنهاد    انعکاس ازاثرات خاک زمینه در    به حداقل رساندن  باهدف

 . شودیمشد، این شاخص از طریق فرمول زیر محاسبه 

    2رابطه  

            𝑆𝐴𝑉𝐼 =
(1+𝐿)𝑆𝑊𝐼𝑅+𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅+𝑅𝐸𝐷+𝐿
       

  L  و اما برای   ۵/0و برای پوشش گیاهی متوسط    1اثر خاک است. مقدار آن برای پوشش تنک برابر    کننده لیتعد: فاکتور

   [(1+L) ,(L+1)-] بین SAVI دامنه مقادیر  (.Imani et al, 2018در نظر گرفته است )  2۵/0پوشش انبوه یا صفر و یا  

+ باشد  1تا    -1شود که تغییرات شاخص پوشش گیاهی از  در این فرمول باعث می   L+1.(Fatemi & Rezaei, 2022)است  

    .خواهد بود NDVI برابر با شاخص SAVI به صفر برسد شاخص L و اگر فاکتور

**شاخص  
mNDWI  شاخص    شده لیتعد‡‡NDWI    بین آن  مقادیر  بازه  و   Green  رابطهنیدرا.  است  1تا    - 1است 

( بوده  SWIRکوتاه )  موجطول  قرمزمادوناست که بالاترین بازتاب را برای آب دارد و باند   Greenباند طیفی    دهندهنشان

به دلیل افزایش ارزش ویژگی آب و کاهش    MNDWI  شده ساختههای  ، کنتراست بین آب و زمینNDWIکه در مقایسه با  

 (. Xu, 2006است ) افتهیشیافزا  یتوجهقابلاز مثبت به منفی، به میزان  شدهساخته یهان یزمارزش 

    3رابطه 

𝑚𝑁𝐷𝑊𝐼 =
𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛−𝑆𝑊𝐼𝑅

𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛+𝑆𝑊𝐼𝑅
       

دهنده  شود و مقادیر منفی نشانجذب می  NIRبیشتر از    MIRآب در باند    چراکهآب است    دهنده نشانمقادیر مثبت  

 انعکاس بیشتری دارند.  NIRنسبت باند  MIRها در باند ، زیرا این پدیدهساختانسانهای عناصر و پدیده

 

 یا ماهوارهبندی تصاویر طبقه

دارند در یک گروه    ییهاکسلیپ ،  یاماهوارهتصاویر    یبندطبقه در   یکسان  ارزش عددی  بندی . طبقهرندیگیم  قرارکه 

ها  بندی پیکسلبرای رده شده نظارتبندی شود و در طبقهانجام می نشده نظارتو   شدهنظارتبه روش  یاماهوارهتصاویر  

 
§ . Soil adjusted Vegetation Index 
** . Modified Normalized Diffrence Water Index 
†† . Normalized Diffrence Water Index 



 

 

ها  کلاسی مشخصی از تصویر برای هرکدام از  هاگردد، بدین معنی که با تعریف پیکسلهای آموزشی استفاده میاز نمونه 

طبقه کلاسعمل  قالب  در  نظر  بندی  در  می  شده گرفتههای  )انجام   منظور به(.  Ehsani and Shakeryari, 2018شود 

های میدانی، ترکیب  برداری الگوی مشخصات طیفی طبقات بر اساس نمونه   عنوانبهآموزشی    یهانمونه بندی تصویر،  طبقه 

ماشین بردار   شدهنظارتبندی از سه الگوریتم  برای طبقه   تیدرنها ای و تصاویر گوگل ارث انتخاب شدند.  تصاویر ماهواره

( و شبکه عصبی در نبود SVMروش ماشین بردار پشتیبان )  پشتیبان، شبکه عصبی و حداکثر احتمال استفاده شدند.

ها و ابعاد  ها با افزایش تعداد ویژگیدهند. این الگوریتمهای آموزشی زیاد برای یک منطقه عملکرد خوبی را نشان میداده

هایی با حجم بالا و بزرگ مناسب  دهند و برای دادهدچار مشکل نشده و نتایج قابل قبولی را ارائه می  ،فضاهای ویژگی 

( Maximum Likelihood(. الگوریتم حداکثر احتمال )Cortes and Vapnik, 1995: GoodFellow et al, 2016باشند ) می

ای  به نسبت دو الگوریتم دیگر است و بر اساس تئوری و مبنای بندی تصاویر ماهوارههای طبقه ترین الگوریتمنیز از قدیمی

الگوریتم دیگر ساده بودن اجرا و پیادهآماری استنتاج می الگوریتم نسبت دو  این  سازی ان است کند. همچنین مزیت 

(Bishop, 2006 .) 

 

 های طیفیی و شاخصاماهوارهترکیب تصاویر 

های آماده موجود در این  ها با استفاده از پروداکتها در سامانه گوگل ارث انجین تهیه و محاسبه شاخصنقشه شاخص

  ریتصاو  بیترک  ا ی  یاماهواره  ی هاداده  بیترک  گردید.   یموردبررسماهانه به مدت یک سال    صورتبهسامانه صورت گرفت و  

 ریپردازش تصو  یها مختلف با استفاده از روش  یاماهواره  ریتصو  ن یاست که در آن اطلاعات از چند  ی ندیفرا  ،یاماهواره

 ی اماهواره  ریکننده تصاولیو تکم  ی هستند اطلاعات متنوع   کهتر  قیبهتر، دق  یریتصو  جادیا  باهدفمتنوع،    یهاتمیالگورو  

 یاماهواره  یهادادهدر    بیترک  یتمز  .شودمی  جادیتر اقیبالا و اطلاعات دق  تیفیباک  ی ریو تصاو  شدهاستفاده  ،باشند یم

 . (Blaschke et al., 2008)  جدید استآوردن اطلاعات    به دستو    ریتفس  تیبهبود قابل  ی وو زمان  یدقت مکان  شیافزا

 . شودیاستفاده م Layer Stackingاز دستور  ENVI افزارنرمها در داده بیجهت ترک

 ی بندطبقهارزیابی صحت 

بندی بیانگر صحت کلی بین دو نقشه در  شود، دقت کلی طبقهارزیابی می  یبندطبقهبندی، دقت  برای اطمینان از طبقه 

معیار معین برای حد اطمینان   طورمعمولبه   .(Abdoli and Haghighi, 2021)  بندی استتمامی منطقه، تحت یک طبقه

پارامترهای برآورد صحت، صحت کلشود. معمولدرصد طبقه تعریف می  8۵در سطح   ، دقت تولیدکننده، دقت  ی ترین 



 

 

شوند  (. تمامی این موارد از جدول ماتریس ابهام یا ماتریس خطا استخراج میLu et al., 2004)  است  ضریب کاپا  و  کاربر

برای   استاندارد  روش  یک  داده  ارائهکه  صحت  نسبت .است    شدهیبندطبقههای  ارزیابی  از  است  عبارت  کلی  صحت 

 .شودیمکه از رابطه زیر محاسبه  شدهیبندطبقههای بر تعداد کل پیکسل شدهیبندطبقه یدرستبههای پیکسل

 4رابطه 

𝑂𝐴 =
1

𝑁
∑𝑃𝑖𝑖 

جمع عناصر قطر اصلی ماتریس خطاست.     𝑃𝑖𝑖∑آموزشی و     ی هاکسلیپ معرف تعداد کل    Nدقت کل،    OA،  رابطهنیدرا

است، از شاخص کاپا    موردتوجهبندی  به دلیل ایرادات وارد بر دقت کلی، غالبا در کارهای اجرایی که مقایسه دقت طبقه 

دهد و از این رابطه  قرار می موردتوجه، اند شدهیبندطبقههایی را که نادرست شود، چون شاخص کاپا پیکسلاستفاده می

 (. Bonyad & Hajighaderi, 2007شود)زیر محاسبه می

 ۵رابطه 

𝑃𝐴 =
𝑡𝑎
𝑔𝑎

∗ 100 

 

𝑈𝐴 =
𝑡𝑎
𝑛1
∗ 100 

PA    درصد دقت کلاس =a    دکنندهیتولبرای دقت    ،= 𝑡𝑎  پیکسل کلاس   عنوانبه  شده یبندطبقه های صحیح  تعداد 

𝑎 = 𝑔𝑎  های کلاس  ، تعداد پیکسلa     ،در واقعیت زمینیUA   =    درصد دقت کلاسa     ،برای دقت کاربر= 𝑛1    تعداد

ی حاضر ارزیابی صحت نقشه کاربری اراضی در هر طبقه با توجه به  . در مطالعهیبندطبقه  جهیدرنت  aهای کلاس  پیکسل

ارزیابی صحت   منظوربهها  شاهد انتخاب شد. برای تهیه نمونه   عنوانبهکاربری و وسعت پوشش آن تعدادی نمونه تصادفی  

 استفاده شد.  Google Earthاز سامانه  هرسالنقشه برای 



 

 

 

 فلوچارت مراحل انجام تحقیق  -3شکل 

Fig. 3- Flowchart of research phases 

 و بحث  نتایج

کلاس کاربری جهت تشخیص تغییرات در منطقه   7هدف مطالعه و بافت و ساختار مکانی در منطقه تالابی    به  با توجه

الگوریتم   بندی  برای طبقه انتخاب شد، شامل: نیزار، مرتع، کشاورزی، مناطق شهری، آب، جنگل و لاله تالابی.   از سه 

  (MLC)بندی حداکثر احتمال  طبقه  استفاده گردید.مصنوعی    حداکثر احتمال، ماشین بردار پشتیبان و شبکه عصبی

. روش ماشین بردار (Huang et al., 2002)  استپارامتریک در جهان  بندی  طبقه با رویکرد    شدهاستفادهترین الگوریتم  رایج 

. ماشین  است  ازدورسنجشناپارامتریک در  بندی  طبقه های  ترین روشاز پرکاربردنیز  و شبکه عصبی مصنوعی  پشتیبان  

 ,Mondal et al)  گیردقرار می  مورداستفادهتشخیص الگوهای کاربری و شکل زمین    درگسترده    طوربه پشتیبان  بردار  



 

 

که در اکثر تحقیقات با دولایه مخفی در    استهای پرکاربرد  همچنین روش شبکه عصبی مصنوعی از دیگر روش  (.2012

 (. Berberoglu et al, 2007) شودتحقیقات استفاده می

بندی ماشین بردار پشتیبان، حداکثر احتمال و که الگوریتم طبقه   دهد یمنشان    یبندطبقهنتایج حاصل از بررسی صحت  

و  2های سنتینل نتایج بهتری نسبت به ترکیب داده 2و  1 نلیسنتهای در ترکیب داده 2016شبکه عصبی در سپتامبر 

 2  نلیسنتهای  در هر سه الگوریتم میزان صحت کلی و ضریب کاپا در ترکیب داده  کهی طوربهاند،  شاخص طیفی داشته

 ( است. 2های طیفی است )جدول و شاخص 2 نلیسنتبیشتر از روش ترکیب  1و 

 2016سال تصویر بندی طبقه  ارزیابی صحت -2جدول 

Table 2. Accuracy assessment of image classification in 2016  

 ی بندطبقهنوع  صحت کلی  ضریب کاپا 

0.88 90.44 SVM 
0.72 76.43 Spectral_SVM 

82.16 0.79 NN 

47.77 0.36 Spectral_NN 

0.91 92.99 ML 

0.75 78.98 Spectral_ML 

 

این  و  (3ها است )جدول بسیار بالاتر از سایر کلاسلاله تالابی  های نیزار و و دقت کاربری در کلاس دکننده یتولدقت 

 این دو کلاس دارد. یبندطبقه الگوریتم  حداکثر احتمال در  نشان از توانایی بالای

 2016سال بندی تصویر طبقه  دکنندهی تولنتایج دقت کاربر و   -3جدول 

Table 3. Table 3: User and producer accuracy results of image classification in 2016 

 ی بندطبقهکلاس 

دقت 

 دکننده یتول

 )درصد( 

 دقت کاربر

 )درصد( 

 دکننده یتولدقت 

 )پیکسل( 

 دقت کاربر

 )پیکسل( 

دقت 

 دکننده یتول

 )درصد( 

 100 30.30 30.30 100 100 نیزار 

 85.71 18.19 18/21 94/74 85/71 مرتع

 96.67 29/30 29/30 96.67 96.67 کشاورزی 

 88 22.23 22.25 95.65 88 شهر 

 94.44 17.17 17.18 100 94.44 آب

 80 12.13 12.15 92.31 80 جنگل

 100 18.18 18.18 100 100 لاله تالابی 

 



 

 

نتایج بهتری   2و    1  نلیسنتهای  دهد ترکیب دادهنشان می  2017  )خرداد( سال  Juneماه  ها در  بندی دادهنتایج طبقه

الگوریتم میزان صحت کلی و    کهی طور بهاند،  و شاخص طیفی داشته   2های سنتینل  هنسبت به ترکیب داد  در هر سه 

   .(4)جدول  های طیفی استو شاخص 2 نلیسنتبیشتر از روش ترکیب  1و  2 نلیسنتهای ضریب کاپا در ترکیب داده

 2017بندی تصویر سال ارزیابی صحت طبقه  -4جدول 

Table 4. Accuracy assessment of image classification in 2017  

 یبندطبقه نوع  صحت کلی ضریب کاپا 
0.81 84.81 SVM 
0.75 79.58 Spectral_SVM 
0.63 69.63 NN 

0.57 65.96 Spectral_NN 

0.84 87.43 ML 

0.83 86.38 Spectral_ML 

 

 .  (۵)جدول  ها استو دقت کاربر در کلاس شهر بسیار بالاتر از سایر کلاس دکنندهیتولمیزان دقت 

 2017بندی تصویر سال طبقه  دکنندهی تولنتایج دقت کاربر و  -5جدول 

Table 5. Table 3: User and producer accuracy results of image classification in 2016 

 دکننده یتولدقت  ی بندطبقهکلاس 

 )درصد( 

 دقت کاربر 

 )درصد( 

 دکننده یتولدقت 

 )پیکسل(

 دقت کاربر 

 )پیکسل(

 دکننده یتولدقت 

 )درصد( 

 82.26 51.53 51.62 96.23 82.26 نیزار 

 96.67 29.29 29.30 100 96.67 مرتع

 75 24.35 24.32 68.57 75 کشاورزی 

 100 13.16 13.13 81.25 100 شهر 

 88.89 16.16 16.18 100 88.89 آب

 93.33 14.14 14.15 100 93.33 جنگل

 85.71 18.18 18.21 100 85.71 لاله تالابی 

 

ژانویه  بندی دادهنتایج طبقه در  به ترکیب   2و    1     های  دهد که ترکیب دادهنشان می  2022ها  بهتری نسبت  نتایج 

و شاخص طیفی داشته و فقط در الگوریتم شبکه عصبی نتایج ضریب کاپا و صحت کلی بهتر از روش   2های سنتینل  داده

نتایج بهتری را نشان  2 و  1های سنتینل است و در دو الگوریتم دیگر روش ترکیب داده 2و  1 نلیسنتهای ترکیب داده

   .( 6)جدول  دهدیم

 2022بندی تصویر ژانویه سال  ارزیابی صحت طبقه  -6جدول 

Table 6. Accuracy assessment of image classification in January 2022 



 

 

 یبندطبقه نوع  صحت کلی ضریب کاپا 
0.78 82.85 SVM 
0.69 76.19 Spectral_SVM 
0.67 72.28 NN 

0.69 76.19 Spectral_NN 

0.79 83.8 ML 

0.73 79.04 Spectral_ML 

دهد در این سال  ها بوده که نشان میو دقت کاربر در کلاس آب بالاتر از مابقی کلاس  دکنندهیتولهمچنین میزان دقت  

 (. 7ها است )جدول توانایی تفکیک کلاس آب بیشتر از سایر کلاس

 2022سال  ژانویه  بندیطبقه  دکنندهی تولنتایج دقت کاربر و   -7جدول 

Table 7. Table 3: User and producer accuracy results of image classification in January 2022 

 دکننده یتولدقت  ی بندطبقهکلاس 

 )درصد( 

 دقت کاربر 

 )درصد( 

 دکننده یتولدقت 

 )پیکسل(

 دقت کاربر 

 )پیکسل(

 دکننده یتولدقت 

 )درصد( 

 90.32 51.53 51.62 84.85 90.32 نیزار 

 60 6.6 6.10 100 60 مرتع

 75 24.35 24.32 68.18 75 کشاورزی 

 71.43 10.10 10.14 100 71.43 شهر 

 100 20.20 20.20 100 100 آب

 90 9.13 9.10 69.23 90 جنگل

 90.32 51.53 51.62 84.85 90.32 لاله تالابی 

 

نتایج بهتری نسبت به    2و    1  نلیسنتهای  دهد ترکیب دادهنشان می  2022  )تیر(  Julyها در  بندی دادهنتایج طبقه

در هر سه الگوریتم میزان صحت کلی و ضریب کاپا در    کهی طوربهو شاخص طیفی داشته    2های سنتینل  ترکیب داده

 .(8)جدول  های طیفی استو شاخص 2 نلیسنتبیشتر از روش ترکیب  1و  2 نلیسنتهای ترکیب داده

 2022سال  Julyبندی تصویر ارزیابی صحت طبقه  -8جدول 

Table 8. Accuracy assessment of image classification in July 2022  

 یبندطبقه نوع  صحت کلی ضریب کاپا 
0.91 93.41 SVM 
0.89 90.9 Spectral_SVM 
0.87 89.51 NN 

0.83 84.67 Spectral_NN 

0.97 97.9 ML 

0.85 87.88 Spectral_ML 

 

 2022 سال Julyبندی طبقه  دکنندهیتولنتایج دقت کاربر و -9جدول 

Table 9. Table 3: User and producer accuracy results of image classification in July 2022 



 

 

 دکننده یتولدقت  ی بندطبقهکلاس 

 )درصد( 

 دقت کاربر 

 )درصد( 

 دکننده یتولدقت 

 )پیکسل(

 دقت کاربر 

 )پیکسل(

 دکننده یتولدقت 

 )درصد( 

 100 33.33 33.33 100 100 نیزار 

 93.75 15.15 15.16 100 93.75 مرتع

 100 25.27 25.25 92.59 100 کشاورزی 

 95 19.20 19.20 95 95 شهر 

 94.74 18.18 18.19 100 94.74 آب

 100 10.10 10.10 100 100 جنگل

 100 20.20 20.20 100 100 لاله تالابی 

 

ها بوده  و دقت کاربر در کلاس نیزار، جنگل و لاله تالابی بالاتر از سایر کلاس  دکنندهیتولکه دقت    دهد یمنشان    9جدول  

های موجود  ( بین کلاسشدهلیتبد)واگرایی    Jeffries-Matusita  ماتوسیتا  -جفریز    یری پذک یتفک است. همچنین شاخص  

برداری کلاس آب، لاله تالابی و در یک دوره نیز کلاس مرتع بیشترین میزان  دوره تصویر   4دهد که در طی  نشان می

و    1  -لی ماهواره سنتینهادادهبندی ترکیب  نتایج حاصل از طبقه   ۵و    4های  همچنین شکل  .استپذیری را دارا  تفکیک 

 دهد. را نشان می 2 -ل ی ماهواره سنتینهادادهی گیاهی و آب با  هاشاخصو همچنین ترکیب  2
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 2و   1  -ل  ماهواره سنتین یهادادهترکیب  بندیطبقهنقشه   - 4شکل 

Fig. 4- Classification map of Sentinel-1 and 2 satellite data combination 
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 2 – ل ماهواره سنتین یهادادهبا   و آب  گیاهی یهاشاخص ترکیب  یبندطبقهنقشه   - 5شکل 

Fig. 5- Classification map of the combination of vegetation and water indices with Sentinel-2 

satellite data 

 



 

 

  ی هاسال  یکدیگر درشاخص با  هر سه    تغییرات  ( نشان از همبستگی بالای 6ها )شکل  بررسی نمودار روند تغییرات شاخص

ها مشاهده  ماه دوم روندی کاهشی در مقادیر شاخص  6ایشی  و در  ماه اول سال روند افز  6در    که  یطور  ،داردمطالعه  

 و آبی یکسانی را شاهد هستیم.  یاهیگروند تغییرات  نی؛ بنابراشودمی

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 NDVI, SAVI, mNDVI یهاشاخص  سالهکی نمودار روند تغییرات  -6شکل 

Fig. 6- Chart of one-year changes of NDVI, SAVI, mNDVI indices 

 

 ی ریگجه ینت

را   تهدیدهای موجودو    نینوع پوشش زم  ییشناسا  که  دهدیها رخ متالاب  در ساختار فضایی  یمتعدد  یهایدگیچیپ 

جامع تالاب    اتیخصوصبررسی    یرا برا  2و    Sentinel  1  یچند زمان   ی هامطالعه استفاده از داده  نیا  .کند یم  زیبرانگچالش

منطقه    کیدر  که    بررسی تغییرات پوشش اراضی سطوح مختلف  زمانی و    یهادورهها در  . استفاده از دادهنماید می ارائه  

  Sentinel  بیرا هنگام ترک  ییبالا   یبنددقت طبقه  جی قرار گرفت. نتا   یابیزاعمال شد، مورد ارتالابی ساحلی    موردمطالعه

  3در استفاده از    2022تا    2016های  دوره مطالعه در بازه زمانی سال  4بندی در  طبقه   بررسی صحتنشان داد.    2و  1

و    2های سنتینل  پشتیبان، حداکثر احتمال و شبکه عصبی نشان داد که ترکیب دادهبندی ماشین بردار  الگوریتم طبقه 

. استهای طیفی برخوردار با شاخص  2 نلیسنتهای از دقت کلی و ضریب کاپا بالاتری نسبت به ترکیب داده 1سنتینل 
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  1و    2سنتینل    یها دادهبندی در ترکیب  در تمامی سال ضریب کاپا و صحت کلی در هر سه الگوریتم طبقه  کهی طوربه

از ترکیب داده الگوریتم شبکه   2022های طیفی است، و تنها در زمستان سال  و شاخص  2  نلیسنتهای  بیشتر  و در 

و شاخص طیفی شاهد هستیم. در    2سنتینل    یهادادهعصبی میزان بالاتری از صحت کلی و ضریب کاپا را در ترکیب  

ها الگوریتم حداکثر احتمال بیشترین میزان دقت کلی و ضریب کاپا را به در تمامی سال  شدهاستفادهالگوریتم    3بین  

نتایج    ، های تعلیمیبا توجه به حساسیت این الگوریتم به تعداد و توزیع آماری نمونه  که  نسبت به دو الگوریتم دیگر دارد

و به طبع آن    موردمطالعهه  قهای منطافزایش آشکارسازی پدیدهباعث    2و    1های سنتینل  دهد که ترکیب دادهنشان می

 های زمینی شده است. برداری دادهافزایش دقت در نمونه

Doski-Al  ( به این نتیجه دست یافتند که  2020و همکاران )های سنتینل ماتوسیتا ترکیب داده  -نتایج شاخص جفریز

در  که    کندمیبهتر عمل    عرضکمهای  در تشخیص رودخانه  ییماندامناطق باتلاقی و    مشخص کردنعلاوه بر    2و    1

امر   این  نیز مشخص شد  برداشت نمونه مطالعه حاضر  نتایج تحقیق  در  زیادی برخوردار است.  اهمیت  از  های آموزشی 

Vizzari(2022 در منطقه گرمسیری برزیل نشان می )بندی  در بهبود نتایج طبقه   2و    1های سنتینل  دهد که ترکیب داده

( 2021و همکاران )  Ruizدر تحقیق دیگری نیز که توسط    .است  راستاهمنقش بسزایی داشته است که با نتایج این تحقیق  

الگوریتمبندی گونهدر طبقه از  استفاده  با  همسایه    نیترکینزد و    (Random Forest)  ی تصادفهای جنگل  های گیاهی 

(Nearest Neighbors)    بندی  طبقه برداری و  نقش بسزایی در بهبود عملکرد نمونه  2و    1انجام شد، ادغام تصاویر سنتینل

ماهواره توجه . همچنین  داردای  تصاویر  )نورالدینی،    به  با  که  1396مطالعه  توجه(  حداکثر محدودیت  به  با  روش  های 

پاییناحتمال و حساسیت آن به تعداد و توزیع آماری نمونه الگوریتم دیگر دارد،  های تعلیمی نتایج  تری نسبت به دو 

 حل راهای تعلیمی مذکور  مشکل حساسیت و توزیع نمونه   2و    1سنتینل    یاماهوارهتوان نتیجه گرفت ادغام تصاویر  می

های اپتیکی و  تفکیک خوب حاصل از ترکیب داده  به  با توجهنموده، بنابراین در این تحقیق الگوریتم حداکثر احتمال  

 تری را نسبت به دو الگوریتم دیگر نشان داد. راداری، نتایج مطلوب

دهد که تغییرات گوگل ارث انجین نشان می بازمتناز طرف دیگر بررسی سه شاخص طیفی در طی یک سال در سامانه  

ها باعث افزایش در دو شاخص دیگر  افزایش هرکدام از شاخص  کهی طوربهدارند،    باهمشاخص همبستگی بالایی    هر سه

با    mNDWIدهد که شاخص  های طیفی در طول یک سال نشان میاز تغییرات شاخص   شدهانجامهای  شود. بررسیمی

نتایج حاصل    بودن  نییپاگیری نمود که  نتیجه   توانیمهمبستگی بالایی داشته و    SAVIو همچنین    NDVIدو شاخص  

  یهمبستگهای موجود به دلیل  نشان از عدم تفکیک پدیده  2و    1های سنتینل  هدها در ترکیب دابندی الگوریتماز طبقه 



 

 

از مزایای استفاده گوگل  راحت و آسان آن،    لیوتحلهی تجزهای مختلف و  وجود الگوریتم   .داردها با یکدیگر  بالای شاخص

(  Wu et al, 2021همانند نتایج )  همچنین  (.Pamungkas, 2023)  ج یبود؛ مانند نتاهای طیفی  ارث انجین در پایش شاخص

این  و  حذف  ها  ها و عملیات تکراری روند اجرای محاسبه شاخصپردازش دادهاستفاده از گوگل ارث انجین بخش پیش  با

 شد. سازی سادهروند 
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