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 چكیده

از  ود.یکیوب می شآن به بازار داخلی محسمواد مهم در مقدار صادرات محصول وعرضه  زسطح زیر کشت محصولات یکی ا

ولید تتبه دوم تان کرمان ردرصد کل صادرات جهانی را به خود اختصاص داده است، خرما می باشد که اس 16محصولات مهم که 

 خرما را درسطح کشور به خود اختصاص داده است.

زیادی  معایب تمامی سازمان ها از آماربرداری استفاده می کنند که از ،برای تعیین سطح زیر کشت از سالیان گذشته

ه ماهوار پژوهش، سنجشهدف از این  برخوردار می باشد که می توان سنجش از دور را جایگزین مناسبی برای آن دانست.

ن ندی و تعییب،برای تعیین وشناسایی نخلستان خرما با استفاده از الگوریتم های مختلف طبقه  OLIبا سنجنده  8لندست 

 ( با98/0)ضریب کاپا  % 10/99بندیها نشان داد که دقت کلی طبقهیبندطبقهیج نتا میان تمامی آن ها است. ربهترین الگوریتم د

)ضریب  %  SVM، 52/98( با استفاده از 973/0)ضریب کاپا  %  MLC ،66/98( با استفاده از 975/0)ضریب کاپا  % NN ،77/98استفاده از 

 است. K-Means( با استفاده از 31/0%  ) ضریب کاپا  52/66و  MDC( با استفاده از 97/0کاپا 
یب کاپا دقت کلی وضر  NNاست که الگوریتم طبق بررسی داده های بدست آمده از جدول ماتریس، آشفتگی نشان داده

 بالاتری نسبت به دیگر الگوریتم ها در طبقه بندی خرما و دیگر کلاس ها دارد.

 ا درکتور هیگر فاهمچنین علاوه بر فاکتور های بالا برای تشخیص چگونگی عملکرد الگوریتم های در یک کلاس، باید به د

پا در ریب کاضبر توجه داشت.به همین منظور باتوجه به بالا بودن دقت کلی و ماتریس آشفتگی از جمله دقت سیستم و کار

سیستم را  دقت %100، با  MLCدر کلاس خرما، دقت بالاتری نسبت به  SVMدر کل طبقه بندی الگوریتم   MLCالگوریتم 

 ناد شناخته شد.استبا کمترین دقت کلی و ضریب کاپا غیر قابل نتایج آن نیز  K-Meansبود. الگوریتم  دارا

 8لندست طبقه بندی نظارت شده، طبقه بندی نظارت نشده ، شبکه عصبی ، ماشین بردار پشتیبان، : کلمات کلیدی
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ABSTRACT 

Palm date is one of the most valuable garden products in Iran, which includes for 16% of exports to the 

world. Kerman province is ranked as the second date cultivation area in Iran. The aim of this study was to 

measure Landsat 8oli power of identifying and determining date palm. To this purpose, four supervised 

classification method (Maximum likelihood classifier (MLC), Support vector machines (SVM), Neural network 

(NN), and Mahalanobis distance classifier (MDC)) and one unsupervised classification method (k-means) were 

evaluated. Classifications results revealed that Was obtained   overall classification accuracy by using NN was  

99.10% (kappa 0.973), by MLC 98.77% ( kappa 0.975), by SVM 98.66% (kappa 0.973), and by MDC 98.52% 

(kappa 0.97). Root mean square error (RMSE) in the NN method was calculated (0) in the MLC method (0.2), 

in the MDC method (0.06), in the SVM method (0) and in the K-Means (0) method. According to the above 

results, NN method was the best method. Although MLC had higher overall accuracy and kappa than SVM, it 

was SVM with overall accuracy of 98.66% (and 0.973 kappa) that got the second place. K-Means can detect 

dates palm trees, but also identify areas with a dark brownish color as dates palm trees. Altogether, each of the 

four supervised classification methods can accurately identify the palm tree. 

Keywords: Landsat 8, Neural networks, Support Vector Machines, Supervised Classification, Unsupervised 

Classification 

 مقدمه -1

قیق دبراین داشتن د، بنااستان کرمان پهناورترین استان در ایران به شمار می آید و یکی از تولیدکنندگان بزرگ خرما در ایران محسوب می شو

 .(Gomez et al., 2016)می کند کمک شایانی  جهانیصادرات و عرضه به بازار  سطح زیر کشت این محصول در برنامه های سیاسی و اقتصادی نظیر:

برای پوشش دهی کل یاد نیروی انسانی ز ;در سازمان ها، برای پی بردن به سطح زیر کشت، از آمارگیری استفاده می شود که از معایب این روش

 ی شودممارگیری بیش از نیمی از کشاورزان که باعث کاهش دقت در امر آکشور، مدت زمان زیاد، دقت پایین و مهم ترین آن، نداشتن سواد 

(Statistical Center of Iran, 2015) .بدون وشش زمین از مزایای روش های نوین در تعیین سطح زیرکشت محصولات می توان به ترسیم نقشه پ

ر مناطق وسیع می باشد ، ثبت تغییرات و نقشه برداری با جزییات د(Büttner, 2014)آنتغییر بازدید حضوری، به روز کردن نقشه گذشته زمین بدون 

(Hussain, Chen, Cheng, Wei, & Stanley, 2013; Tewkesbury, Comber, Tate, Lamb, & Fisher, 2015.)  این امر موجب جمع آوری

 ر باشند.با پرداخت هزینه کمتر می شود و همچنین این اطلاعات می تواند قابل استنادتر و کارآمدت زمان کوتاهاطلاعات در مدت 

برای طبقه  در ساخت لندست استفاده شده است که ETM+  و OLI ،TMتند که از سنجنده هایداده های لندست، داده های استانداردی هس

 پوشش ی نقشه و تهیه (Wulder et al., 2008a)تشخیص تغییرات سطح زمین  و (Cohen and Goward, 2004) بندی پوشش گیاهی زمین 

های لندست در  در تحقیقی با استفاده از داده مورد استفاده قرار می گیرد. .(Frey & Smith, 2007; Fritz, See, & Rembold, 2010)اراضی 

ز هم ا تشخیص و اریده ها ایالات متحده آمریکا در منطقه ای وسیع، پوشش گیاهان،زمین های بایر و درختان مورد بررسی قرار گرفت و در نهایت پد

  ه می شود.طبقه بندی استفاد دو روش شاخص طیفی و عوارض از یکدیگر ازبرای تشخیص و جداسازی  .(Hansen et al., 2011) جدا نمودند

برای بارزسازی تفاوت عوارض و  هاشاخصکنند. از یماین معادلات ایفا  را درها نقش اصلی یفطی طیفی معادلاتی هستند که باندهای هاشاخص

باشد که اطلاعات این تصاویر با تصویر طیفی، ترکیب چند طیف مختلف میی هاشاخصیدشده توسط تولتفکیک آن ها از هم استفاده می شود. تصاویر 

-از رابطه زیر محاسبه می باشد. این شاخصیم 1NDVI شاخصبرای شناسایی درختان و گیاهان،  هاشاخصین ترمعروفاز  متفاوت است. کاملاًاصلی 
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 شود.

NDVI =
(NIR − RED)

(NIR + RED)
 

 

های متراکم لها، مناطق کشاورزی و جنگمقادیر تغییر پوشش گیاهی، آبراهه برآوردی گیاهی و هاشاخصوتحلیل  یهتجزدر تحقیقی برای مطالعه و 

در  NDVIاد که استفاده شد. نتایج تحقیق نشان د موردمطالعهمنطقه  DEMو  NDVIاز شاخص  TMیر لندست با سنجنده تصاوو غیر متراکم از 

و پوشش گیاهی  هادرختچههای جنگلی، ینزمعاتی که بر روی همچنین در مطال کند.یمی عمل خوببهیت ور ی قابلهای سطح منطقهیژگیوشناسایی 

  بسیار مناسب استبرای گیاهان با تراکم بالا NDVIشد و نتایج نشان داد که  برآوردکاهش  %23و  %6به ترتیب  2006تا  2001ی هاسالدر 

(Gandhi, Parthiban, Thummalu. &Christy, 2015). 

 شود.طبقه بندی نظارت شده و طبقه بندی نظارت نشده تقسیم می یطبقه بندی خود به دو دسته 

طبقه بندی نظارت شده کاربر چند نمونه تعلیمی را به نرم افزار معرفی کرده و سپس نرم افزار بر اساس نمونه های تعلیمی داده شده بر     در روش

 & Chen)  ی کند. هرچه تعداد و کیفیت نمونه ها بیشتر و  بهتر باشد، جداسازی با دقت بالاتری انجام می پذیردطبقه بندی تمام تصاویر اقدام م

Gong, 2013) . 

 در این طبقه ی شود.مدر روش طبقه بندی نظارت نشده، طبقه بندی بر اساس شباهت ها و ویژگی های طیفی هر عارضه بدون دخالت انسان انجام 

جم داده ها زیاد باشد با زمانی که ح .(Loveland et al., 2000)ارض را در گروهی پیدا کرد که هیچ ارتباطی با هم نداشته باشند. بندی می توان عو

 وجود راحتی این روش، طبقه بندی این داده ها طولانی شده و به مراتب دقت طبقه بندی ها کاهش می یابد.

طبقه بندی دقیق تر و قابل استنادتر از  قشه پوشش گیاهی، نشان داد که طبقه بندی نظارت شده باتوجه به نتایج تحقیقات انجام شده بر روی ن

در تحقیقی بر روی تصاویر لندست با دو سنجنده  (2015محمدی وهمکاران ) .(Khatami, Mountrakis, & Stehman,  2016) استنظارت نشده 

TM  و+ETM  گیری کنند. در اندازه %20/98با ترکیب کردن دو روش طبقه بندی نظارت شده و نظارت نشده توانستند عوارض را با دقت کلی

حقیق پژوهشی در جنگل های ایتره برای بررسی و تحقیق نحوه تغییرات در جنگل با استفاده از تصاویر لندست انجام شد.روش استفاده شده در این ت

MLC 94/0و و ضریب کاپا  %96پس از طبقه بندی نتایج شناسایی عوارض با دقت کلی  باشدوریتم های طبقه بندی نظارت شده مییکی از الگ 

 ,Minimum Distance (MD) در تحقیقی برای ازمودن الگوریتم های.(Ghebrezgabher, Yang, Yang, Wang & khan, 2016)محاسبه شد 

Parallelepiped Method (PM), Spectral Angle Mapping (SAP), Support Vector Machine (SVM)  بر طبقه بندی نظارت شده  در

و دقت  8/50با ضریب کاپا  PM. بهترین نتیجه در میان الگوریتم ها ، الگوریتم انجام شد TMروی مزارع پنبه با استفاده از تصویر لندست با سنجنده 

 (Wanga et al., 2015)علاوه بر تشخیص مزارع پنبه، پنبه های بیمار را نیز شناسایی کرد  %90کلی 

رود که بتوان از ها، انتظار میو با توجه به اهمیت محصول خرما و پایش نخلستان دور از سنجشدر زمینه  شدهانجامی هاپژوهشبراساس نتایج       

ها استفاده نمود. هدف از این تحقیق آن و  ها و تعیین سطح زیر کشتبرای شناسایی و جداسازی نخلستان OLIبا سنجنده   8 لندستر ماهواره تصاوی

ی خرما و همچنین جداسازی نخلستان از علوفه و خاک در سطح نخلستان در  تصاویر سنجنده لندست با استفاده از هانخلستانی شناسایی سنجامکان

تر سطح زیر کشت خرما است. یکی دیگر از اهداف این پژوهش بررسی قدرت یقدقدلیل آن، تخمین  که باشدیمهای نظارت شده و نظارت نشده روش

K-) نشدهنظارتدی بن( و طبقه4MDC, 3SVM, 2MLC, 1NN) شدهنظارتی بندطبقهی هاروشتشخیص و جداسازی چهار روش قدرتمند از 

Means ) با استفاده از شاخص طیفی ، در هکتارخرما تراکم درختان  ینتخمو اخرین هدف  تاس هاآنمقایسه عملکرد  و همچنینNDVI باشدمی 
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 هامواد و روش شبخ -2

 

کیلومتری جنوب شرق استان کرمان واقع شده است. ارتفاع  200بم یکی از شهرستان های استان کرمان می باشد که از لحاظ موقعیت مکانی، در 

متر و باند تک  30قابل مشاهده است. تصویر اخذ شده از ماهواره سنتینل با قدرت تفکیک مکانی  1متر می باشد که در شکل  1050آن از سطح دریا 

، دارای ویژگی های دیگری نیز می  ETM+و  TMمی باشد که علاوه بر برخوردار بودن ویژگی های سنجنده های  OLIمتر که با سنجنده  15یفی ط

 . ( ,2016/2017USGS)قرار می گیرد.  1بر روی سایت زمین شناسی آمریکا این تصاویر دو ساعت بعد از تصویر برداری باشد که

 

Fig.1.Landsat 8 Images of the Bam-Baravat study region with 15-m spatial resolution (A). The dominant coverage 

of alfalfa farms (a). Combination of alfalfa farms and Palm date (b). The dominant coverage of palm date (c) 

ارع یونجه و . ترکیب مز(a). پوشش غالب مزارع یونجه (A)متر  15با تفكیک مكانی  بروات -از منطقه مورد مطالعه بم   Landsat8.تصویر 1شكل

 (c)های خرما . پوشش غالب نخلستان(b)های خرما نخلستان

رداشته شده در تاریخ به اخذ شده که در میان این تصاویر، تصاویر به صورت پیوست 18/11/1395تا تاریخ 13/04/1395در این پژوهش از تاریخ 

ختلف مورد بررسی به دلیل وجود ابر غلیظ حذف گردیده و از میان عکس هایی که در فصول م 08/11/95و 06/10/95، 04/09/95 ،16/07/95ی ها

 ود. انجام نمی ش زمستانبه دلیل سرمازدگی محصول در فصل  انتخاب شد زیرا برداشت یونجه 22/10/95قرار گرفت عکس در تاریخ 

                                                           
1 U.S. Geological Survey (USGS)     
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Fig. 2. Landsat8 image pre-processing flow chart 

  Landsat8پردازش تصاویر یشپنمودار . 2 شكل

 

همانطور که در روی آن اعمال شد.  بر 2شکل عملیات پس از پردازش مطابق   5-3نسخه  ENVIانتخاب شده پس از ورود به نرم افزار  تصویر

 10 (GPS) جهانی قابل مشاهده است، روند تصحیحات به این صورت می باشد که پس از تصحیحات رادیومتریک با کمک سامانه مکان یابی 2شکل 

پیکسل  45/0ر دقت آن ، مقدابرداشت شده و پس از وارد نمودن به نرم افزار، تصحیحات هندسی بر روی تصویر انجام شد نظر موردمنطقه نقطه از 

 .محاسبه شد

 طبقه بندی عوارض:

به   GPSه توسط نمون 32دسته خرما، علوفه و خاک تقسیم بندی شده و برای هریک از کلاس ها  3سطح زمین به  در این پژوهش پدیده های

فه ی کلاس علورمونه بردانمتراکم انجام شد؛ نمونه برداری به صورت  ،صورت میدانی نمونه برداری شد. ویژگی های پلات های آموزشی در کلاس خرما

و  مونه بردارین ش گیاهی، از زمین های عاری از پوشکلاس زمین یو نمونه های انتخاب شده انتخاب شد ،نیز از سطح پلات های علوفه کاملا پوشده

قه می روش ها طبتما برای  انتخاب روش های مورد استفاده در این پژوهش، تصویر مورد مطالعه توسطشد.  ARCGISسپس اطلاعات وارد نرم افزار 

کلاس به  3بالاترین دقت را برای شناسایی   NN, MLC, SVM, MDCبندی شد. در طبقه بندی نظارت شده از میان تمامی روش ها، روش های

ه نسبت ب K-Means، روش  K-Meansو  ISO dataدست آوردند و در طبقه بندی نظارت نشده نیز از بین دو روش موجود در نرم افزار  از جمله 

 .روش دیگر نتایج بهتری را به دست آورد

وریتم ها، تصاویر ریک از الگمعرفی شد و با استفاده از ه  ENVIبرای طبقه بندی پدیده ها، نمونه های آزمایشی و عکس تصحیح شده، به نرم افزار 

 GPS ی میدانی که توسطبردارنمونهو  کلاس خرماشده در یبندطبقهخطی بین سطح  یونرگرسی برای تعیین منحنی بندطبقهپس از  طبقه بندی شدند
 رسم شدند. ،شدبرداشته از این کلاس

ت ی در نظر گرفته شد و سپس مساحبندطبقههر  ایبار تکرار بر 5و  شدهنظارتی بندطبقهکلاس همانند روش  3نیز  نشدهنظارتی بندطبقهبرای 
طح ستابعی از  صورتبهی آن نیز خطیون رگرسد روش قبل منحنی که همانن آمدشده توسط این روش به دست یبندطبقهعلوفه  و مزارعنخلستان خرما 
 خرما بیان شد.

شمرده  ارزیابیی تعلیمی و اابتدا تعداد درختان خرما را در پلات ه ،NDVIبا استفاده از شاخص طیفی ، در هکتارخرما تراکم درختان  ینتخمبرای 

 موجود رسم شد. اعمال گردید و درنهایت نمودار بر اساس اطلاعات NDVIشاخص  ارزیابیو ثبت شد و سپس بر روی تمامی پلات های تعلیمی و 
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 اعتبار سنجی:

ده است که ر معرفی گردیافزارم ندر این ارزیابی ابتدا پلات های ارزیابی به  مورد ارزیابی قرار گرفت. ،در این پژوهش دقت طبقه بندی الگوریتم ها

ز ا استفاده اببقه بندی را طدقت  ،الگوریتمپلات های ارزیابی و تصاویر طبقه بندی شده توسط هر پلات ارزیابی در نظر گرفته شد.  32برای هر کلاس 

 ماتریس آشفتگی مشخص کردند.

ر تصویر می باشد که هر کدام از فاکتور های تشکیل دهنده ماتریس آشفتگی نشان دهنده چابچایی پیکسل های درست و غلط طبقه بندی شده د

 هستند که برای اعتبارسنجی از آن ها استفاده می شود. 2)تولید کننده( و صحت سیستم 1ماتریس آشفتگی مانند دقت کلی، ضریب کاپا، صحت کاربر

 ار و نمونه های آموزشی استانطباق طبقه بندی نرم افزدقت کلی به درصد پیکسل های صحیح طبقه بندی شده در هر کلاس و ضریب کاپا، میزان 

Richards , 1995) .) صحت پیکسل های کلاس در تصویر مرجع،  تعداد پیکسل هایی که به درستی در یک کلاس شناسایی شده اند بر تعداد کل

بر تعداد کل پیکسل های کلاس در تصویر طبقه تولیدکننده می باشد. همچنین به تعداد پیکسل هایی که در یک کلاس درست طبقه بندی شده اند 

که هرکدام از این فاکتور ها تشکیل دهنده  (Powers, 2011;  Powers, 2012;  SammutWebb, 2011)گویندبندی شده، صحت کاربر می 

استفاده  ENVI افزارنرمدر  confusion matrix using ground truth roisابی به ماتریس آشفتگی از دستور برای دست ی. ماتریس آشفتگی هستند

 شد 

 نتایج و بحث -3

چنین نتایج و هم 3در شکل  مطالعه موردی در منطقه (NN, MLC, SVM And MDC) شدهنظارتبندی طبقههای نتایج اجرای الگوریتم

 است مشاهدهقابل 4ت در شکل ی متفاوی خرما در دو منطقهو چند نمونه از تشخیص نادرست عارضه K-Means نشدهنظارتی بندطبقه

 
Fig. 3. The results of diagnosed date palm orchard and two other classes using supervised classifications a) NN, 

b) MLC, c) SVM and d) MDC in the studied area. Red, green and blue points show date palm, alfalfa fields and soil, 

respectively. 

  MLC(روشNN               b( روش a شدهنظارتبندی های طبقهه از الگوریتمبا استفاد نتایج تشخیص نخلستان خرما و دو کلاس دیگر . 3 شكل

c روش ) SVM   وd روش )MDC زراع . نقاط قرمز رنگ نشان دهنده مناطق با کلاس نخلستان خرما، نقاط سبز رنگ ممطالعه موردی در منطقه

 .یونجه و نقاط آبی رنگ خاک است

                                                           
1 user accuracy& Precision 
2 producer accuracy& Recall& sensitivity 
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Fig. 4. The results of diagnosed date palm orchard using unsupervised classification in studied area (K-Means). 

(a and b) two examples of incorrect palm date recognition by unsupervised classification (K-Means)  

نه از تشخیص دو نمو b و a .موردمطالعهی در منطقه K-Means نشدهنظارتندی ب. نتایج تشخیص نخلستان خرما با استفاده از طبقه4شكل 

 K-Means نشدهنظارتبندی نادرست نخلستان خرما توسط طبقه

 (Neural network) یكسلپ. ماتریس آشفتگی بر اساس تعداد 1جدول 

confusion matrix Ground Truth (Pixels) Table 1. Neural network 
 

 (user 

accuracy) (%) 
(sum)  (soil)  (vegetation) (palm) 

 

(class) 

98.56 1733 21 4 1708 (palm) 
100 44 0 44 0  (vegetation) 
99.48 2484 2417 13 0 (soil) 

 4261 2492 61 1708 (sum) 

  99.16 72.13 100  (producer 

accuracy)(%) 
 است 98/0ضریب کاپا  و %10/99 نآ مقدارشناسایی کرده و به درستی را پیکسل  4223 ،پیکسل 4261دقت کلی از 
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 (Maximum likelihood classifier) . ماتریس آشفتگی بر اساس تعداد پیكسل2جدول 

Table 2. Maximum likelihood classifier confusion matrix Ground Truth (Pixels) 

 (user 

accuracy)(%) 
 (sum) (soil)  (vegetation)  (palm) (class) 

100 1685 0 0 1685 (palm) 
56.47 85 16 48 21 (vegetation) 
99.40 2491 2476 13 2 (soil) 

 4261 2492 61 1708 (sum) 

  99.36 78.69 98.65  (producer 

accuracy)(%) 

 است 975/0و ضریب کاپا  %77/98ن آشناسایی کرده و مقدار به درستی را  4209پیکسل  4261دقت کلی از 

 (Support vector machines) ها. ماتریس آشفتگی براساس تعداد پیكسل3جدول 

Table 3. Support vector machines confusion matrix Ground Truth (Pixels) 

(user 

accuracy)% 
(Sum) (soil) (vegetation) (palm) (class) 

97.71 1748 35 5 1708 (palm) 
100 39 0 39 0 (vegetation) 
99.31 2474 2457 17 0 (soil) 

 4261 2492 61 1708 (sum) 
  98.60 63.93 100  (producer 

accuracy)%() 

 است 973/0و ضریب کاپا  %66/98 آنشناسایی شد و مقدار به درستی  یکسل راپ 4204 یکسلپ 4261از دقت کلی 

 (Mahalanobis distance classifier) یكسلپ. ماتریس آشفتگی بر اساس تعداد 4جدول 

Table4. Mahalanobis distance classifier confusion matrix Ground Truth (Pixels) 
 

 (user 

accuracy)(%) 
 (sum)  (soil)  (vegetation) (palm) (class) 

98.84 1726 19 1 1706  (palm) 
58.59 99 39 58 2 (vegetation) 
99.92 2436 2434 2 0 (soil) 

 4261 2492 61 1708 (sum) 
  97.67 95.08 99.88  (producer 

accuracy)(%) 

 است. 97/0ضریب کاپا  و %52/98ن آشناسایی کرده و مقدار به درستی را  4198پیکسل  4261دقت کلی از 

 

در  NNدر جدول ماتریس آشفتگی الگوریتم  نشان دهنده مقدار جابجایی پیکسل ها در سه کلاس را نشان می دهند. 4تا  1جداول 

در گروه  محاسبه شده است که در آن هیچ جابجایی پیکسلی از گروهی به گروه خرما، صورت نگرفته است. %100دقت سیستم  ،گروه خرما

 %0با  SVMو  NNم بوده است و کمترین آن به الگوریت %0و خطای کاربر  %35/1ا ب  MLCخرما بیشترین خطای سیستم مربوط به 

داول قابل جمتفاوت است. همان طور که در  هاآنها در شناسایی در گروه های دیگر نیز تشخیص هریک از  الگوریتم خطا تعلق دارد.

لایی نداشته اند که بیشترین خطای سیستم مربوط به مشاهده است در کلاس علوفه، تمامی الگوریتم ها ضعیف عمل کرده و دقت با

SVM  و کمترین آن  %07/36باMDC خطای سیستم محاسبه شده است. در گروه خاک نیز خطاها به نسبت گروه علوفه  %92/4با
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می  %64/0با   MLCو کمترین آن مربوط به  %32/2با  MDCخطای سیستم مربوط به  کاهش و دقت تشخیص افزایش پیدا کرده است. بیشترین

 ,Petropoulos,Vadrevu, Xanthopoulos, Karantounias, & Scholze, 2010; Alipour)  . در مطالعات قبلی نیز نتایج مشابهی دیده شد .باشد

Aghakhani, Abasspour-fard, & Sepehr, 2014) . کشاورزی انجام شد ولی نتایج تحقیق دیگری که در منطقه ای از هند بر روی چند محصول

 .(Kumar, Gaupta, Mishra, & Prasad, 2015)داشت  NNقدرت شناسایی بهتری نسبت به  SVMنشان داد که 

ص را ر یک کلاس خادگوریتم تعیین کننده نهایی برای انتخاب الدقت کلی و ضریب کاپا تعیین کننده اولیه برای انتخاب الگوریتم ها هستند، اما 

لی و ضریب کاپا را بیشترین دقت ک MLCمقدار درصد جابجایی پیکسل ها در ماتریس آشفتگی مشخص می کند. به همین منظور، با توجه به این که 

 دیگر تفکیک کند. خرما را از تمام عوارض  %100توانست با دقت سیستم  SVMداشت، اما  SVMنسبت به 
 (K-Means) یكسلپ. ماتریس آشفتگی بر اساس تعداد 5جدول 

 Table 5. K-Means confusion matrix Ground Truth (Pixels)  
 (user 

accuracy)(%) 
 (sum)  (soil) (vegetation)  (palm) (class) 

70.46 2424 8 708 1708 (palm) 
95.31 533 25 508 0 (vegetation) 
2.15 1304 28 1276 0 (soil) 

 4261 61 2492 1708 (sum) 

  45.90 20.39 100  (producer 

accuracy)(%) 

 .است 31/0و ضریب کاپا  %66/52ن آرا شناسایی کرده و مقدار  2244 یکسلپ 4261دقت کلی از 
 

یگر الگوریتم ها به دقت کلی و ضریب کاپا را نسبت به د، کمترین و پایین ترین  %32/0و ضریب کاپا  %66/52با دقت کلی  K_meansدر روش 

ر کلاس الگوریتم د تگی اینخود اختصاص داده است که به دلیل پایین بودن ضریب کاپا و دقت کم، نتایج غیر قابل اعتماد می باشد. اما ماتریس آشف

 محاسبه شده است. %100خرما، دقت سیستم 

خرما در منطقه،  شناسایی نخلستان های %100، قابل مشاهده است که علاوه بر  K_meansگوریتم طبقه بندی شده التصویر  نیز، 4در شکل 

 ه است وقه بندی کردباه طبنیز اشت را کوهستان ها و زمین های غیر زراعی را نیز نخلستان تشخیص داده است که علاوه بر کلاس خرما، دو کلاس دیگر

 این الگوریتم می باشد.  خود نشان دهنده نا مطمئن بودن طبقه بندی

را نشان   افزارنرممنحنی های همبستگی بین مساحت باغات خرما به روش میدانی و مساحت محاسبه شده به وسیله طبقه بندی، توسط  5شکل 

 می دهد.
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                                                             bنمودار                                                                       aنمودار 

   

        dنمودار                                                                          cمودار ن

Fig 5. Charts the relation between date palm area 4 methods supervised classification and field measurements                                                                         

  میدانیمساحت به صورت یری گاندازهو  شدهبندی نظارتطبقهروش  4نخلستان خرما حاصل از رابطه بین مساحت نمودار . 5شكل 

لب ذکر شده فتگی در مطانشان دهنده اختلاف بسیار کم بین الگوریتم ها است که این نتایج تصدیق کننده نتایج ماتریس آش 5 نتایج منحنی شکل

ه شده توسط نرم یدانی و محاسبهم بستگی مناسبی بین مساحت نمونه های اندازه گیری شده م K_meansاست. در روش طبقه بندی نظارت نشده، 

 (6افزار وجود داشت. )شکل

 

 

Fig 6. Charts the relation between the area of palm groves of unsupervised classification and measurement field 

 میدانییری گاندازهنشده و بندی نظارتبرآورد طبقهحاصل از  نخلستان خرمارابطه بین مساحت . 6شكل 
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خلستان تشخیص داده مراجعه کرد که خاک های تیره را ن 4می توان به شکل ،K_meansدر روش  یکی دیگر از دلایل نا مطمئن بودن طبقه بندی

و  نخلستان ها طیفیار رجوع کرده است که تفاوت بین نمود 7به شکل   K_meansاست. برای پی بردن به دلیل این اشتباه در طبقه بندی الگوریتم 

 اه طبقه بندی شده را نشان می دهد.بمحل اشت

ف یک پدیده ود معراطیسی تشکیل شده اند که هر کدام از منحنی های طیفی خنمنحنی طیفی از مجموع بازتاب ها و جذب های امواج الکترومغ

است  ادی برخورداراز اهمیت زی مطالعه موردی همچنین واکنش پدیده به محدوده مطالعه موردی بازتاب منحنی طیفی نسبت به محدوده. هستند

(Alavipanah, 2017).  در نمایدبازتاب می کاملابرگ در طی فعالیت های خود طیف مرئی امواج الکترو مغناطیسی را جذب و طیف مادون قرمز را 

 صورتبه قرمزمادونشود که امواج مرئی و یممشاهده  7در شکل  bدر نمودار رفتار طیفی نخلستان است و نشان دهنده  7در شکل  aنمودار  مجموع

های طیفی مطابق ین رفتارا. (Zobeiry and Majd, 2013)نزدیک جذب صورت گرفته است  قرمزمادون موجطولصعودی بازتابشان افزایش یافته و در 

ار طیفی هر پدیده را به ی طیفی محققان رفتقابل مشاهده است. در کتابخانه 8باشد که در شکل ی طیفی میک در کتابخانهرفتار طیفی گیاه و خا

د. در شناسایی کنن یق رفتار طیفی، آن رایی نبود از طرشناسا قابلپدیده  ازدورسنجشتا در مواقعی که در علم  اندکردهصورت مجزا با جزئیات برداشت 

 ی در نظر گرفته است که خود دلیل براین دو پدیده را یک افزارنرموجود دارد   bو   aدلیل تشابه اندکی که بین رفتار طیفی در دو نمودار  به 7شکل 

 است. مشاهدهقابل 9با تعداد درختان در هکتار در شکل  NDVIنمودار همبستگی شاخص همچنین  ؛نامطمئن بودن این روش است

 

Fig 7. Comparing the two spectral graphs of a class in unsupervised classification method 

 نشدهنظارتبندی یسه بین دو نمودار طیفی از یک کلاس در روش طبقهمقا. 7شكل

 

Fig 8. Spectral signatures for a) vegetation and b) soil in spectral library 

 خاک در کتابخانه طیفی: b: گیاه و a. نمودار طیفی 8شكل 
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Fig 9 .Spectral index correlation diagram with number of trees per hectare 

 نمودار همبستگی شاخص طیفی با تعداد درختان در هكتار 9شكل 

توان یماست. با این تفاصیل  NDVIبین تعداد درختان بر هکتار و مقدار شاخص  معکوسنشان دهنده یک رابطه  آمدهدستبهی بستگهمضریب 

بدان معنی که هرچه فاصله بین درختان کمتر باشد، تراکم درختان  .یابدنیز افزایش می NDVIکرد که هرچه تعداد درختان بیشتر باشد،  خاطرنشان

مقدار  نتیجهو در  است ر ایجاد شدهبالا رفته و درنتیجه می توان گفت بازتابش امواج الکترومغناطیسی از سطح خاک کمتر شده و پیکسل مخلوط کمت

با این وجود رقابت گیاه و درختان متراکم نیز باید در نظر گرفته شود  . ((Zhu, Wang, & Woodcock, 2015شود خطا در تشخیص گیاه کمتر می

 ,Maharlooei, Moradiرا موجب میشود ) NDVIکه هر چه تعداد درختان در هکتار بالاتر میرود رقابت نیز متناسب با آن  بالاتر رفته و کاهش 

Zeinivand, & Temme, 2014 همچنین در طی تحقیقی که بر روی نخلستان خرما شد نشان داد که کاهش مواد مغذی در نخلستان ها )NDVI  را

 .(Marzukhi., 2016) دهدکاهش می

       

 گیرینتیجه -4

 یهاروشخرما مورد ارزیابی قرار گرفت. نتایج نشان داد تمامی  یهانخلستانشناسایی  رمنظوبه یبندطبقه یهاروشدر این پژوهش انواع       
 Neuralروش  .وردندآ دستخرما و دو کلاس دیگر به  یهانخلستاننتایج قابل قبولی را برای تمایز گذاشتن بین کلاس  شدهنظارتی بندطبقه

Network   وSupport Vector Machines  بدون خطا کلاس خرما را تشخیص دهند در صورتی که توانستند  شدهنظارتی بندطبقهی هاروشاز
، نخلستان را تشخیص دهد اما باید دانست اولین فاکتور برای انتخاب هانمونهنیز توانست بدون خطا نسبت به  K-Means شدهننظارتی بندطبقه روش

 روش نیست. ترینمندقدرتتشخیص پاسخگوی تنها این فاکتور لازم به ذکر است باشد. پا میی، دقت کلی و ضریب کابندطبقهین روش برای قدرتمندتر

ی هاروشاز بین  را انتخاب کنیم. سپس قبول موردی هادقت و درصدها یبضر  ،هاروشدهد که بتوانیم از بین یمبلکه فقط دیدی کلی به ما 
ی مختلف در ماتریس آشفتگی هاکلاسها در یکسلپیی از جابجابا استفاده  را موردنظر کلاس ین روش درقدرتمندتردر مرحله اول گزینش،  شدهانتخاب

 .شناسایی کنیم
  

  

y = -320.68x + 469.43
R² = 0.8499
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