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  چکیده

زٚٔیٗ  وطٔبٖ. اؾتبٖ قٛز یٔضا قبُٔ  خٟب٘ی نبزضاتوُ % 16وٝ  آیس یٔ قٕبض ٔحهَٛ ذطٔب یىی اظ اضظقٕٙستطیٗ ٔحهٛلات ثبغجب٘ی زض ایطاٖ ثٝ
ٞب ثطای تؼییٗ  ؾبظٔبٖثطذی اظ  .اؾت وطزٜ یساپثٝ ٕٞیٗ ٔٙظٛض تؼییٗ ؾغح ظیط وكت ذطٔب إٞیت  .ضا زاضا اؾتضتجٝ زض ؾغح ظیط وكت ذطٔب زض ایطاٖ 

 وُ وكٛض اؾت. زٞی ٘یطٚی ا٘ؿب٘ی ظیبز ثطای پٛقف٘یبظ ثٝ اتلاف ٚلت ٚ  ٚ وٙٙس وٝ ٔؼبیت آٖ ٞعیٙٝ ثبلا ٔی اؾتفبزٜاظ ؾطقٕبضی  وكت یطظؾغح 
ثطای پی ثطزٖ ثٝ ثٟتطیٗ . اؾت ٞب ٘رّؿتبٖزض قٙبؾبیی ٚ تؼییٗ ؾغح ظیط وكت   OLIثب ؾٙدسٜ  8 ف تٛا٘بیی ٔبٞٛاضٜ ِٙسؾتاظ ایٗ تحمیك ؾٙدٞسف 

 Maximum Likelihood Classifier (MLC), Support Vectorقسٜ  ٘ظبضتی ثٙس عجمٝچٟبض ضٚـ  ٞب ٘رّؿتبٖضٚـ ثطای قٙبؾبیی 

Machines (SVM), Neural Network (NN), Mahalanobis Distance Classifier (MDC)  ٚ ٘كسٜ ) ٘ظبضت یثٙس عجمٝیه ضٚـK-

Means.اؾتفبزٜ اظ  ( ثب98/0)ضطیت وبپب  % 10/99ثٙسی ٞب ٘كبٖ زاز وٝ زلت وّی عجمٝ یثٙس عجمٝیح ٘تب ( ٔٛضز اضظیبثی لطاض ٌطفتNN ،77/98 % 
ٚ  MDC( ثب اؾتفبزٜ اظ 97/0وبپب ضطیت ) % SVM، 52/98( ثب اؾتفبزٜ اظ 973/0وبپب ضطیت ) % MLC ،66/98( ثب اؾتفبزٜ اظ 975/0)ضطیت وبپب 

(، زض ضٚـ 0) NN( زض ضٚـ RMSE )رٕیٗ ٔؿبحت ٘ریلات ثب اؾتفبزٜ اظ ذغبی ت .اؾت K-Means( ثب اؾتفبزٜ اظ 31/0وبپب ضطیت  ) % 52/66
MLC (2/0 زض ضٚـ ،)MDC (06/0 زض ضٚـ ،)SVM (0 زض ضٚـ ٚ )K-Means (0.ٔحبؾجٝ قس ) ُثٙسی  ٞب ثٟتطیٗ ضٚـ عجمٝ زازٜ پؽ اظ تحّی

 SVMٞب زض ٔبتطیؽ آقفتٍی ٔكرم قس وٝ  زازٜ یضٚثط  قسٜ ا٘دبْ زض پػٚٞف حبضط، ثب ثطضؾی س.قٙبذتٝ ق NNضٚـ  ٞب ٘رّؿتبٖثطای قٙبؾبیی 
٘رّؿتبٖ  تٛا٘س ٘یع ٔی K-Meansٚ ٕٞچٙیٗ ضا زاقت  MLCیسوٙٙسٜ( ٘ؿجت ثٝ )تِٛ بٔب٘ٝؾ% 100لسضت ثبلاتطی ثطای قٙبؾبیی ٘رّؿتبٖ ثب تكریم 

ضٚـ چٟبض ٌفت ٞط  تٛاٖ یٔ زض ٔدٕٛع .٘رّؿتبٖ قٙبؾبیی وطزٜ اؾتػٙٛاٖ  ثٝای تیطٜ ٞؿتٙس ضا ٘یع  أب ٔٙبعمی وٝ ثٝ ضً٘ لٟٜٛضا قٙبؾبیی وٙس ذطٔب 
 ٘رّؿتبٖ ضا قٙبؾبیی وٙٙس. تٛا٘ٙس یٔثب زلت لبثُ لجِٛی  قسٜ ٘ظبضت یثٙس عجمٝ
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تؼییٗ  زِیُثٝ ٕٞیٗ  ،(Azizi and Yazdani, 2008زازٜ اؾت )
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یىی اظ  وٙٙس. ثٝ ؾغح ظیط وكت ٔحهٛلات اظ ؾطقٕبضی اؾتفبزٜ ٔی
ٚ ٕٞچٙیٗ ٘یطٚی ا٘ؿب٘ی ظیبز ثطای ثط ثٛزٖ  ٔؼبیت ؾطقٕبضی ٞعیٙٝ

وٓ ثٛزٖ ؾغح ؾٛاز ثیف اظ زٚ ٔیّیٖٛ  .زٞی وُ وكٛض اؾت پٛقف
 زلت زض ؾطقٕبضی قسٜ اؾت وبٞفثبػث  ٘یع٘فط اظ وكبٚضظاٖ 

(Statistical Center of Iran, 2015).  ٘جٛز آٔبض نحیح ٚ زلیك زض
ٞبی التهبزی ٚ تسٚیٗ ؾیبؾتٚ ٌیطی ثرف وكبٚضظی تهٕیٓ

 ,.Gomez et al) اؾتضا تحت تبثیط لطاض زازٜ  اختٕبػی زض وكٛض

ٞبی ٘ٛیٗ ثطای تؼییٗ ؾغح ظیط وكت  اظ فٙبٚضی ثب اؾتفبزٜ .(2016
ثسٖٚ ثبظزیس حضٛضی قٙبؾبیی ٚ  ی پٛقف ظٔیٗ ضاتٛاٖ ٘مكٝٔی

ی انّی تٛاٖ ثسٖٚ زؾت ذٛضزٖ ثٝ ٘مكٝػلاٜٚ ثط ایٗ ٔیطز. تٟیٝ و
 .(Büttner, 2014) ضٚظ ٔٙغمٝ تىٕیُ ٕ٘ٛزثب تغییطات ثٝ ضا آٖ

ضٚـ ثطای ثجت تغییطات  یٗتط ٔٙبؾتثٟتطیٗ ٚ  تٛا٘س یٔ اظزٚض ؾٙدف
 Hussain et) اظ ٔٙبعك ٚؾیغ ثبقس یبتخعئثب  یثطزاض ٘مكٝٔٙغمٝ ٚ 

al., 2013; Tewkesbury et al., 2015).  قسٜ اؾت ایٗ أط ثبػث
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اعلاػبت ٞعیٙٝ ٚ ٚلت وٕتطی نطف قٛز ٚ  یآٚض خٕغوٝ زض 
زلت ثیكتط ٚ لبثُ اؾتٙبزتط  زاضای آٔسٜ زؾت ثٕٝٞچٙیٗ اعلاػبت 

  .قسثب
 یٞب زازٜزض عی چٙس ؾبَ اذیط ٘مكٝ پٛقف اضاضی ثب اؾتفبزٜ اظ 

 ,.Frey and Smith, 2007; Fritz et al) اؾت یسقسٜتِِٛٙسؾت 

TM) ٞبی ثب ؾٙدٙسٜ 1ِٙسؾت یٞب زازٜ .(2010
2 ،ETM

3 ٚ OLI
4 )

 پٛقف ٌیبٞی ظٔیٗ یثٙس عجمٝٞؿتٙس وٝ ثطای  یاؾتب٘ساضز یٞب زازٜ
(Cohen and Goward, 2004) ٚ یم تغییطات ؾغح ظٔیٗ تكر

 یبلاتازض  پػٚٞكیزض  .(Wulder et al., 2008a)وبضثطز زاض٘س 
 ٔٛضزٞبی ثبیط ٚ ظٔیٗ زضذتبٖ ،یبٞیپٛقف ٌٚؾیؼی اظ  ٔٙغمٝ ٔتحسٜ 

وٝ ثب اؾتفبزٜ اظ تهبٚیط ِٙسؾت ػٛاضو قٙبؾبیی ٚ  ٌطفتلطاض  یثطضؾ
 .(Hansen et al., 2011) قس٘س یخساؾبظ

اؾتفبزٜ  ،یىسیٍطٚ تكریم ػٛاضو اظ  تفىیه یٞب ضٚـاظ یىی 
 زلت ،ٞبزؾتٝ یآٔبض یغتٛظ ،ٞب زازٜ ٘ٛع اؾت. یثٙس عجمٝا٘ٛاع  اظ

چٙسیٗ ٔؿئّٝ ٟٔٓ  ؛پصیطی ٚ ٔمبیؿٝ ؾطػت اؾتفبزٜ، ؾِٟٛت ٞسف،
. ثطذی اظ ٘سٌیط یٔ لطاض ٔٛضز٘ظط یثٙس عجمٝزض ا٘تربة ٘ٛع  وٝٞؿتٙس 

 ٞبیكبٖ یػٌیٚػٛاضو ثط اؾبؼ قجبٞت  یثٙس ولاؼثطای  ٞب یتٓاٍِٛض
ثٝ ایٗ ٘ٛع  وٝ س٘قٛ یٔاؾتفبزٜ ا٘ؿبٖ  ٌیطی یٓتهٕٚ ثسٖٚ زذبِت 

 ٘كسٜ ٘ظبضت یثٙس عجمٝ ،یثٙس عجمٝ
ایٗ  ٞبی یتخصاث ثبٚخٛز .ٌٛیٙس ی5ٔ

ظیبز ثبقس  ٞب زازٜ حدٓوٝ  یظٔب٘ ،آٖ ٖثٛز ذٛزوبضزِیُ  ٝث یثٙس عجمٝ
ػلاٜٚ ثط  ،(Chen and Gong, 2013) یٙس عٛلا٘ی ذٛاٞس ثٛزآایٗ فط

ایٗ  زضٕٞچٙیٗ  یبفت. وبٞف ذٛاٞس ٔطاتت ثٝ ٞب یثٙس زؾتٝزلت  ،ایٗ
ٚیػٌی ٞیچ اضتجبعی  اظ٘ظطتٛاٖ ػٛاضضی ضا پیسا وطز وٝ  یٔٞب زؾتٝ
 .(Loveland et al., 2000)٘ساقتٝ ثبقٙس  ثبٞٓ

زض ایٗ  وٝ اؾت 6قسٜ ٘ظبضت یثٙس عجمٝ ،یثٙس عجمٝضٚـ زیٍط 
ٚ ثٝ  قسٜ ا٘تربةثب زلت ثبلا اظ تهٛیط تؼّیٕی ضٚـ چٙسیٗ ٕ٘ٛ٘ٝ 

 آٖ ٘ٝ ٚ ٕٞچٙیٗ تؼساز وبفیٕ٘ٛ ذٛةِ یفیتو ،قٛز یٔٔؼطفی  افعاض ٘طْ
 Bruzzone and Demir, 2014; Shao) ثؿیبض ٟٔٓ ٚ ضطٚضی اؾت

and Lunetta, 2012)  ثیكتط ٚ ثٟتط  ٞب ٕ٘ٛ٘ٝٞطچٝ تؼساز ٚ ویفیت
. (Radoux et al., 2014) ثبلاتط ضٚز یثٙس زؾتٝ زلت تٛا٘س یٔثبقس 
 سٙتٛا٘ یٕ٘ ٚ یؿت٘زیٍط ذبِی اظ ذغب  یٞب ضٚـ٘یع ٔب٘ٙس  ٞب ضٚـایٗ 

 ,Pal and Mather) زض عجمٝ ذٛز لطاض زٞٙسثطذی اظ ػٛاضو ضا 

پٛقف  یٞب ٘مكٝ ظٔیٙٝ زض قسٜ ا٘دبْتحمیمبت ٚ ٔغبِؼبت  .(2006
 یثٙس عجمٝاؾت وٝ ضٚـ   زازٌٜیبٞی زض ٔؿبحتی ٚؾیغ ٘كبٖ 

 یثطتط ٚاضخحیت  ٘كسٜ ٘ظبضت یثٙس عجمٝثٝ ضٚـ ٘ؿجت  قسٜ ٘ظبضت

                                                           
1- LANDSAT 

2- Thematic Mapper (TM)  
3- Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM)  
4- Operational Land Imager (OLI)  
5- Unsupervised Classification  
6- Supervised Classification  

ثیكتط  قسٜ ٘ظبضت یثٙس عجمٝاظ ضٚـ  زِیُ اؾت وٝ ٕٞیٗ ثٝ ،زاضز
  .(Khatami et al., 2016) قٛز یٔاؾتفبزٜ 

اؾتفبزٜ اظ تهبٚیط زض عی پػٚٞكی زض ایطاٖ ٚ اؾتبٖ ٌّؿتبٖ ثب 
TM  ٚETMٞبی  ِٙسؾت ثب ؾٙدٙسٜ

ی ثٙس عجمٝی ٞب ضٚـٚ تطویت  +
، 7یآقفتٍتٛا٘ؿتٙس ثب اؾتفبزٜ اظ ٔبتطیؽ  ٘كسٜ ٘ظبضتٚ  قسٜ ٘ظبضت

ی تطویجی ضا ثب زلت وّی ثٙس عجمٝزلت وّی ٚ ضطیت وبپب، ایٗ 
یىی زیٍط (. Mohammady et al., 2015یطی وٙٙس )ٌ ا٘ساظٜ 2/98%

 ٚتحّیُ یٝتدعثب اؾتفبزٜ اظ تهبٚیط ِٙسؾت ثطای  ٞب پػٚٞفاظ 
 یثٙس عجمٝثب اؾتفبزٜ اظ اضیتطٜ  یٞب خٍُٙچٍٍٛ٘ی تغییطات زض 

 %96ٚ زلت وّی  94/0ثب ضطیت وبپبی  MLCضٚـ اظ  قسٜ ٘ظبضت
  .(Ghebrezgabher et al., 2016)وطز قٙبؾبیی ضا  ٞب آٖ

 چٙس عیفی یا ٔبٞٛاضٜثب اؾتفبزٜ اظ تهبٚیط  وٝ یزض پػٚٞف زیٍط
 قسٜ ٘ظبضت یثٙس عجمٝضٚـ ٔرتّف  4ٚ ثب  TM ِٙسؾت
 Minimum Distance (MD), Parallelepiped Methodاظخّٕٝ

(PM), Spectral Angle Mapping (SAP), Support Vector 

Machine (SVM)   ،ضٚـ ا٘دبْ قسPM  8/50وبپب ثب ضطیت  ٚ
 ثط ٚ ػلاٜٚ ٜثٝ ذٛز اذتهبل زاز% ثٟتطیٗ ٘تیدٝ ضا 90زلت وّی 

ٚ زازٜ  ٘یع تكریم ضا ثیٕبض  پٙجٝٞبی  ثٛتٝقٙبؾبیی ٔعضػٝ پٙجٝ، 
  .(Wanga et al., 2015) ٘سقسقٙبؾبیی 

وكٛض  Miyun زض تحمیمی زیٍط ثط ضٚی ٔٙبعك خٍّٙی زض قٟط
 یثٙس عجمٝ آظٔٛزٖثطای  OLI 8چیٗ ثب اؾتفبزٜ اظ تهبٚیط ِٙسؾت 

س وٝ قاؾتفبزٜ  PM, MD, MLC  ٚSVM یٞب ضٚـاظ  قسٜ ٘ظبضت
 24/85 % ٚ ضطیت وبپبی89/78زلت وّی  ثب SVMزض٘تیدٝ 

 69/0% ٚ ضطیت وبپبی 74زلت وّی  ثب PMضٚـ  زلت ٚ یٗثبلاتط
 .(Gong et al., 2016) ضا زاقتٙستطیٗ زلت  ییٗپب

ٚ ثب  زٚض اظ  ؾٙدفزض ظٔیٙٝ  قسٜ ا٘دبْ یٞب پػٚٞفثطاؾبؼ ٘تبیح 
ضٚز وٝ ٘تظبض ٔیا ،ٞبتٛخٝ ثٝ إٞیت ٔحهَٛ ذطٔب ٚ پبیف ٘رّؿتبٖ

قٙبؾبیی ٚ ثطای  OLIثب ؾٙدٙسٜ  8 ِٙسؾت ٔبٞٛاضٜ یطٚثتٛاٖ اظ تهب
 .اؾتفبزٜ ٕ٘ٛز ٞبٖآتؼییٗ ؾغح ظیط وكت ٞب ٚ  خساؾبظی ٘رّؿتبٖ

ذطٔب ٚ  یٞب ٘رّؿتبٖقٙبؾبیی  یؾٙد أىبٖ ٞسف اظ ایٗ تحمیك
زض زض ؾغح ٘رّؿتبٖ  ٚ ذبن ػّٛفٝ خساؾبظی ٘رّؿتبٖ اظٕٞچٙیٗ 

ٞبی ٘ظبضت قسٜ ٚ ٘ظبضت  ثب اؾتفبزٜ اظ ضٚـتهبٚیط ؾٙدٙسٜ ِٙسؾت 
ؾغح ظیط وكت ذطٔب  تط یكزلترٕیٗ  ،ٖآزِیُ  وٝ ثبقس یٔ٘كسٜ 

ػٚٞف ثطضؾی لسضت تكریم ٚ اؾت. یىی زیٍط اظ اٞساف ایٗ پ
 قسٜ ٘ظبضت یثٙس عجمٝ یٞب ضٚـاظ  ضٚـ لسضتٕٙس خساؾبظی چٟبض

(NN
8
, MLC

9
, SVM

10
, MDC

-K) ٘كسٜ ٘ظبضت یسثٙ عجمٝ( ٚ 11

                                                           
7- Confusion Matrix 

8- Neural Network 

9- Maximum Likelihood Classifier 

10- Support Vector Machines 

11- Mahalanobis Distance Classifier 
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Means ) ٚ ٗاؾت ٞب آٖٔمبیؿٝ ػّٕىطز ٕٞچٙی. 
 

 هامواد و روش

  تصاویرپردازش  پیش و منطقه مورد مطالعه
ویّٛٔتطی  200ٚالغ زض  قٟطؾتبٖ ثٓ ٚ ثطٚات ٔغبِؼٝ ٔٛضزٔىبٖ 

 :E)ٔٛلؼیت  ٚ اضتفبع اظ ؾغح زضیب ٔتط 1050ثب  خٙٛة قطق وطٔبٖ

58° 21′ 00″, N: 29° 04′ 28″) لبثُ  1وٝ زض قىُ  ثبقس ٔی
ی تِٛیس ذطٔب زض اؾتبٖ  ػٕسٜٔكبٞسٜ اؾت. ایٗ قٟطؾتبٖ ٔطوع 

 اؾت. وطٔبٖ
نٛضت  ثٝ 8/11/95تب تبضید  13/4/95  یدتبضزض ایٗ پػٚٞف اظ 

اظ ٚثٍبٜ  OLIثب ؾٙدٙسٜ  8ِٙسؾت ضٚظ تهبٚیط  16پیٛؾتٝ ٞط 
 ایٙتط٘تی

ٔطثٛط ثٝ  ،یط( تهبUSGS, 2016/2017ٚقس )ؾت اذص ِٙس1
ؾبػت ثؼس اظ  2 وٝ ٞؿتٙس 95ییع ٚ ظٔؿتبٖ ؾبَ پب تبثؿتبٖ،

ٚ  لطاضٌطفتٝ 2قٙبؾی آٔطیىب یٗظٔیطثطزاضی ثط ضٚی ؾبیت ؾبظٔبٖ تهٛ
تٛاٖ تهٛیط ضا اظ  یٔ ٔٛضز٘ظطٔٛلؼیت خغطافیبیی  ٚاضزوطزٖٚ ؾپؽ ثب 

 30 یٔىب٘زاضای لسضت تفىیه  یط ِٙسؾتتهبٚ وطز.ؾبیت زضیبفت 
ضٚظٜ  16 ٖآ ثبظٌكت زٚضٜ اؾت وٝ ٔتط 15ٔتط ٚ ثب٘س ته عیفی 

ی زلیك ٚ ٕٞبٍٞٙی ضازیٛٔتطیه تٛؾظ ؾٙدٙسٜ ٚاؾٙد ثبقس. ٔی
 یكزلٔٛضٛػی  ثطزاض ٘مكٝ ،آٖٞبی  یػٌیٚ اظ قٛز. یِٔٙسؾت ا٘دبْ 

(TM،) ٝیكطفتٝپفٛق  ثطزاض ٘مك (ETM+ ٚ )ٛاظ  وبضآٔسیطثطزاض ته
ی ایٗ ٞب زازٜاؾت وٝ ٚاؾٙدی ٚ تٛا٘بیی اؾتفبزٜ اظ  یٗظٔؾغح 
 ای ٕ٘ٛ٘ٝخعئی اظ  یٛ تهبٚیط ِٙسؾتآضقثبػث قسٜ اؾت وٝ  تهبٚیط

. (Wulder et al., 2008b)ی ثبقس ا ٔبٞٛاضٜلٛی زض تهبٚیط 
تٛؾظ تهبٚیط  یحبت ضازیٛٔتطیه ٚ ٞٙسؾی اِٚیٝ ثط ضٚی ایٗتهح

 قسٜ  زازٍٜبٜ لطاض ٚثٚ ثط ضٚی  قسٜ ا٘دبْ ٔطیىبآقٙبؾی  یٗظٔؾبظٔبٖ 
ٞبی زض تبضید قسٜ ثطزاقتیطٞبی تهٛ زض ٔیبٖ تهبٚیط، اؾت.

غّیظ  اثط( ثٝ زِیُ ٚخٛز 8/11/95ٚ  6/10/95 ،4/9/95 ،16/7/95)
٘جٛز. زض ٔیبٖ  ثطزاقت لبثُ ٞب آٖؾٛذتٝ ٚ ٞیچ اعلاػبتی زض  انغلاحبً
ٚ  اؾتفبزٜ ٔٛضز 22/10/95ٔب٘سٜ تهٛیط اذص قسٜ زض تبضید  یثبلتهبٚیط 

ی ؾطٔبظزٌیطا زض ایٗ فهُ ثٝ زِیُ احتٕبَ ؛ ظٔغبِؼٝ لطاض ٌطفت
زض ایٗ فهُ  یٛ٘دٝ، وكبٚضظاٖ ٔحهَٛ ضا ثطزاقت ٘ىطزٜ ٚ یٛ٘دٝ

ٔطاحُ زضیبفت ٚ پطزاظـ  ٚاضٜ عطحیی اؾت. قٙبؾب لبثُی ذٛث ثٝ
 اؾت. قسٜ زازٜ٘كبٖ  2تهبٚیط زض قىُ 

اؾت، پؽ اظ زضیبفت  ٔكبٞسٜ لبثُ 2وٝ زض قىُ  عٛض ٕٞبٖ
ٚ  ثبظ 5-3٘ؿرٝ  ENVI افعاض ٘طٍْبٜ، تهبٚیط زض ٚثتهبٚیط اظ 

تهحیحبت ضازیٛٔتطیه ٚ ؾپؽ اتٕؿفطی ضٚی ایٗ تهبٚیط اػٕبَ 
اؾتفبزٜ ٚ ثٝ  ArcGis10.3 افعاض ٘طْٞٙسؾی اظ  ی تهحیحثطا قس.

 ٘ظط ٔٛضز٘مغٝ اظ ٔٙغمٝ  10 (GPSیبثی خٟب٘ی ) ٔىبٖوٕه ؾبٔب٘ٝ 

                                                           
1- Earthexplorer.usgs.gov  
2- U.S. Geological Survey (USGS)  

افعاض، تهحیحبت ٞٙسؾی ثط  ثطزاقت قسٜ ٚ پؽ اظ ٚاضز ٕ٘ٛزٖ ثٝ ٘طْ
 پیىؿُ ٔحبؾجٝ قس. 45/0ضٚی تهٛیط ا٘دبْ قس، ٔمساض زلت آٖ 

 بندی عوارض طبقه
پؽ اظ تهحیحبت اِٚیٝ ثط ضٚی ػىؽ ٔٛضز ٔغبِؼٝ ثطای ا٘دبْ 

ٚ ذبن  ػّٛفٝ ب،ولاؼ ذطٔ 3ثٝ  ؾغحی ظٔیٗ پٛقف ایٗ پػٚٞف،
 GPSٕ٘ٛ٘ٝ تٛؾظ  32ٞب  ی ٞطیه اظ ولاؼثطا ثٙسی قس. یٓتمؿ

ولاؼ  3ٞبی آٔٛظقی ٞط  ٔدٕٛع تؼساز وُ پلات    ی قس. ثطزاض ٕ٘ٛ٘ٝ
ٞبی آٔٛظقی زض ولاؼ ذطٔب  ٞبی پلات پلات ثٛز. ٚیػٌی 96
ٞبی زیٍط  ثطزاضی قس ٕٞچٙیٗ زض ولاؼ ٔتطاوٓ ٕ٘ٛ٘ٝ نٛضت وبٔلاً ثٝ

ذطیٗ آنٛضت وبُٔ پٛقیسٜ اظ یٛ٘دٝ ثٛز٘س ٚ  ٞب ثٝ ػّٛفٝ پلاتاظ ٘ظیط 
ٞبی ثبیط ثسٖٚ  پلات ٘یع ٔطثٛط ثٝ ولاؼ ذبن اؾت وٝ اظ ظٔیٗ

ثٝ  ArcGis افعاض ٘طْثطزاضی قس ٚ ؾپؽ زض  پٛقف ٌیبٞی ٕ٘ٛ٘ٝ
تجسیُ  ENVI  ٚArcGis افعاض ٘طْزض ٞط زٚ  3یفٕ٘ب لبثُفطٔت 
تٛا٘س فبیُ ثبقس وٝ ٔیٔی 4ثطزاضیٞبی یٗ فطٔت اظ ٘ٛع زازٜا قس٘س.
ؾبظی وٙس. ثطای  یطٜشذضا زض ذٛز     7ٚ ؾغحی 6ٞبی ذغی یُفب، 5٘مبط

ٞبی ٔٛضز اؾتفبزٜ زض ایٗ پػٚٞف، تهٛیط ٔٛضز  ثطای ا٘تربة ضٚـ
ثٙسی ٘ظبضت  ثٙسی قس. زض عجمٝ ٞب عجمٝ ٔغبِؼٝ تٛؾظ تٕبٔی ضٚـ

  NN, SVM, MLC, MDCٞبی ٞب، ضٚـ قسٜ اظ ٔیبٖ تٕبٔی ضٚـ
زؾت آٚضز٘س ٚ زض  ولاؼ ثٝ 3ثبلاتطیٗ زلت ضا ثطای قٙبؾبیی 

افعاض اظ خّٕٝ  ثٙسی ٘ظبضت ٘كسٜ ٘یع اظ ثیٗ زٚ ضٚـ ٔٛخٛز زض ٘طْ عجمٝ
ISO data  ٚK-Means ضٚـ ،K-Means  ٘ؿجت ثٝ ضٚـ زیٍط

 زؾت آٚضز.  ٘تبیح ثٟتطی ضا ثٝ
آیس وٝ  قٕبض ٔی ّٝ ثٝیىی اظ تٛاثغ ٔجتٙی ثط فبن MDCاٍِٛضیتٓ 

ٞبی ثٙسی ظیطٔدٕٛػٝ تط ثطای عجمٝ ٞبی پبییٗ ثٙسی وطاٖ اظ حس عجمٝ
 (.De Maesschalck et al., 2000وٙس ) ذٛز اؾتفبزٜ ٔی

یه ضٚـ پبضأتطیه اؾت ظیطا ثط اؾبؼ تٛظیغ  MLCاٍِٛضیتٓ 
 ,.Kirchhof et alوٙس ) ثٙسی ٔی ٞب ضا زؾتٝ احتٕبِی ٔمبزیط، پیىؿُ

ولاؾی ثٝ پیىؿُ ٔٛضز ٘ظط  ،ایٗ ضٚـثٙسی ثب  عجمٝزض  (.1980
قٛز وٝ ثیكتطیٗ احتٕبَ تؼّك پیىؿُ ثٝ آٖ وگلاؼ ا٘تؿبة زازٜ ٔی

 (.Fazeli-farsani et al., 2015) ٚخگٛز زاضز

ٞبی غیط پبضأتطیه ٞؿتٙس  ٘یع ضٚـ SVM  ٚNNٞبی  اٍِٛضیتٓ
ٌیطز ٚ لبثّیت  وٝ تكریم اٍِٛ اظ عطیك ٞٛـ ٔهٙٛػی نٛضت ٔی

 ؿتٓیؾ هی SVM(. ضٚـ Huang et al., 2002تؼٕیٓ زاض٘س )
اؾت وٝ اظ انُ  سیؾبظی ٔم ٙٝیوبضآٔس ثط ٔجٙبی تئٛضی ثٟ یبزٌیطی

 خٛاة هیؾبظی ذغبی ؾبذتبضی اؾتفبزٜ وطزٜ ٚ ثٝ  ٙٝیاؾتمطای وٕ
 (.Ghorbani et al., 2016ٌطزز ) یٔٙدط ٔ یوّ ٙٝیثٟ

                                                           
3- Shape file (*.shp)   
4- Vector  
5- Point shape file  
6- Line shape file  
7- Polygon shape file  
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تطویت ٔعاضع  ،(a)پٛقف غبِت ٔعاضع یٛ٘دٝ  .(A)ٔتط  15ٚات ثب تفىیه ٔىب٘ی ثط -اظ ٔٙغمٝ ٔٛضز ٔغبِؼٝ ثٓ Landsat8تهٛیط  -1 شکل

 (c)ٞبی ذطٔب پٛقف غبِت ٘رّؿتبٖ، (b)ٞبی ذطٔب یٛ٘دٝ ٚ ٘رّؿتبٖ

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) 

 

 
  Landsat8تهبٚیط  پطزاظـ یفپٕ٘ٛزاض  -2 شکل

Fig. 2. Landsat8 image pre-processing flow chart 

آٖ زض حسالُ وطزٖ  تیزض لبثّ جبٖیثطزاض پكت ٗیٔبق تیخصاث
 یثٙس عجمٝ ی ٍٞٙبْ حُ ٔؿئّٝ یثٙس عجمٝ یذغب بی یؾبذتبض ؿهیض

ثطای آٔٛظـ  NNاٍِٛضیتٓ بذتبض زض ؾ (.Vapnik, 1995اؾت )
ٞبی آٔٛظقی اظ عطیك ٚضٚزی ٚاضز قجىٝ قسٜ ٚ ثؼس اظ قجىٝ، ٕ٘ٛ٘ٝ

ٞبی ٔیب٘ی ٞب، ٚاضز لایٝ٘طٖٚ یٜ زٞٙس ٞبی اضتجبطضطة قسٖ زض ٚظٖ
یه تبثغ فؼبِیت ثط ضٚی  ،ٞبی ٔیب٘یزض ٞط ٘طٖٚ اظ لایٝ قٛ٘س.ٔی

ٞبی ذطٚخی ٞب اػٕبَ قسٜ ٚ ٔمبزیط ٔحبؾجٝ قسٜ ثٝ لایٝٚضٚزی
قجىٝ ثب ٔمساض ٔغّٛثی وٝ اظ  یزض ایٗ ٔطحّٝ، ذطٚخ قٛز.فطؾتبزٜ ٔی
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ٞبی ضٚز ٔمبیؿٝ قسٜ ٚ ٔمساض ذغبی ٔٛخٛز اظ ضٚـقجىٝ ا٘تظبض ٔی
تؼسیُ  ،ٞب زض قجىٝ٘طٖٚ یٜ زٞٙس ٞبی اضتجبطٔرتّف ثب تغییط زض ٚظٖ

  (.Fatemi-talab et al., 2015) قٛزٔی
 1ای ٞبی تدعیٝ ٚ تحّیُ ذٛقٝ ضٚـاظ  K-Meansاٍِٛضیتٓ 

ٞبی عیفی  وٝ ثب اؾتفبزٜ اظ ٚاضیب٘ؽ ٞط پیىؿُ ثط اؾبؼ ٚیػٌی اؾت
 وٙس ثٙسی ٔی ٞب ضا زض یه ٌطٜٚ زؾتٝ آٖ ایاظ تهٛیط ٔبٞٛاضٜ ٞط ثب٘س

(Zobeiry and Majd, 2013).  
ٞبی  ٞب اثتسا تهٛیط تهحیح قسٜ ٚ پلاتثٙسی ثطای ایٗ عجمٝ

ط ثب اؾتفبزٜ اظ ٞؾپؽ  ٘س،ٔؼطفی قس ENVI5.3افعاض  ٔٛظقی ثٝ ٘طْآ
  ثٙسی قس. تهٛیط عجمٝ ٞب یه اظ اٍِٛضیتٓ

ثٝ یه اظ ثبغبت ٔٛضز آظٔبیف  ٔؿبحت ٞط ،یثٙس عجمٝپؽ اظ 
ٞبی  ٞط یه اظ پلات ثط ضٚیوٝ  2ٔبتطیؽ آقفتٍیوٕه ٘تبیح 

ٔیعاٖ  زٞٙسٜ ٘كبٖ. ٔبتطیؽ آقفتٍی ٌطزیستؼییٗ  قس،اػٕبَ اضظیبثی 
ٚ ٕٞچٙیٗ ٔیعاٖ تكریم  ٞب ولاؼٞب زض  یىؿُپیی ثیٗ خب خبثٝ

 ,.Lillesand et al) ؾتا ٞب ولاؼٞب زض  یىؿُپزضنس نحیح 

2014; Rostami et al., 2014.) تٛاٖ  یٔاؾتفبزٜ اظ ایٗ خساَٚ  ثب
زض ٞط ولاؼ ضا ٔحبؾجٝ ٚ ثب اؾتفبزٜ اظ  خبقسٜ خبثٝٞبی  یىؿُپتؼساز 
ٚ ثب زاقتٗ  ضا ٔحبؾجٝ وطز ٞب ٘رّؿتبٖٞب ٔؿبحت زلیك  یىؿُپایٗ 

ٞبی نحیح تكریم زازٜ قسٜ  ا٘ساظٜ پیىؿُ تهٛیط ٚ ٔمساض پیىؿُ
زؾت  ثٝضا ٞب  ٔؿبحت ٞط یه اظ پلات ،ٞبی اضظقیبثی ٞط یه اظ پلات

ی ضٚـ تؼییٗ ٔؿبحت ثب اؾتفبزٜ اظ ضٚـ ٔبتطیؽ  ثطای ٔمبیؿٝآٚضز. 
وٝ ثب اؾتفبزٜ اظ  آٔسٜ ثب ضٚـ ٔیسا٘ی زؾت ثب ٔؿبحت ثٝقفتٍی آ

GPS ٝزٚ زؾتٝ زازٜ یبز قسٜ ذغی ثیٗ  یٖٛضٌطؾٔٙحٙی زؾت آٔس  ث
 .تطؾیٓ ٌطزیس
ولاؼ ٕٞب٘ٙس ضٚـ  3٘یع  ٘كسٜ ٘ظبضت یثٙس عجمٝثطای 

زض ٘ظط ٌطفتٝ  یثٙس عجمٝٞط  ثبض تىطاض ثطای 5ٚ  قسٜ ٘ظبضت یثٙس عجمٝ
وٝ ٕٞب٘ٙس ضٚـ لجُ  آٔسزؾت  قس ٚ ؾپؽ ٔؿبحت ٘رّؿتبٖ ثٝ

زؾت آٔسٜ اظ ضٚـ  ٞبی ٔؿبحت ثٝ ثیٗ زازٜی ذغ یٖٛضٌطؾٔٙحٙی 
 قس. ای ٚ ضٚـ ٔیسا٘ی تطؾیٓ ٔبٞٛاضٜ

 اعتبارسنجی
٘ؿجت ثٝ تؼساز  ٞبخٟت زؾتیبثی ثٝ ٘تبیح وبضایی اٍِٛضیتٓ

اظ  ثٙسی ٘ظبضت قسٜ ٞبی ٔرتّف عجمٝٞبی آٔٛظقی زض ضٚـ ٕ٘ٛ٘ٝ
زضنس،  80زؾتٝ  4ٞبی آٔٛظقی ثٝ زازٜ آ٘بِیع حؿبؾیت اؾتفبزٜ قس.

ثٙسی  ٞبی آٔٛظقی تمؿیٓ زضنس زازٜ 20زضنس،  40 زضنس، 60
(Shahosseini et al., 2009)  ٕ٘ٛزاض ثط اؾبؼ زضنس ذغبی ٞط ٚ

 زؾتٝ ضؾٓ قس.
 32ٞب،  ثطای ٞط یه اظ ولاؼ ،تهبٚیط یثٙس عجمٝزلت اضظیبثی زض 

 ;Rostami et al., 2014) ٔٛضز اؾتفبزٜ لطاض ٌطفت پلات اضظیبثی

                                                           
1- Cluster Analysis  

2- Confusion Matrix 

Rostami and Afzali, 2016) ٞبی اضظیبثی ٞبی پلاتوٝ ٚیػٌی
ٔتطاوٓ، زض  نٛضت وبٔلاً ٞبی آٔٛظقی زض ولاؼ ذطٔب ثٕٝٞب٘ٙس پلات

ٞب پٛقیسٜ اظ یٛ٘دٝ ٚ زض ولاؼ ذبن ولاؼ ػّٛفٝ تٕبٔی پلات
ثطای اػتجبضؾٙدی ٚ ثطضؾی ػبضی اظ پٛقف ٌیبٞی ٞؿتٙس.  یٞب ظٔیٗ

ٚ زلت وّی ثب اؾتفبزٜ اظ وبپب  ضطیت یبضٞبیٔؼثٙسی اظ  زلت عجمٝ
وّی ٔبتطیؽ آقفتٍی  زلت .قس اؾتفبزٜ ٔبتطیؽ آقفتٍی ضٚـ

ی قسٜ ثٙس ولاؼؾت وٝ زضؾت ٞبیی ا یىؿُپٔطثٛط ثٝ زضنس تؼساز 
ٚ  افعاض ٘طْی ثٙس عجمٝٔیعاٖ ا٘غجبق  زٞٙسٜ ٘كبٖٚ ضطیت وبپب 

 (.Richards, 1995) اؾت آٔٛظقیی ٞب ٕ٘ٛ٘ٝ
ثطای ٔیلازی زض تحمیك ذٛز  2015وٛٔبض ٚ ٕٞىبضاٖ زض ؾبَ 

ثٝ ایٗ  اؾتفبزٜ وطز٘س.ثٙسی اظ ٔبتطیؽ آقفتٍی  اػتجبضؾٙدی عجمٝ
ثٙسی قسٜ اظ  تهٛیط عجمٝ ENVI5.3افعاض  ٞبی ٘طْنٛضت وٝ ٚضٚزی
ی ٔٛضز ٔغبِؼٝ اؾت وٝ  پلات اضظیبثی ٔٙغمٝ 96ٞط اٍِٛضیتٓ ٚ 

ضٚـ ٔبتطیؽ آقفتٍی ٞؿتٙس؛ ذطٚخی ایٗ ضٚـ خسِٚی ٞبی ٚضٚزی
 نحت ٚ 3اؾت ثب ػٙبٚیٗ زلت وّی، ضطیت وبپب، نحت تِٛیسوٙٙسٜ

ٞب زض ٞط خبیی پیىؿُثبقس وٝ ٕ٘بیٙسٜ زضؾتی ٚ خبثٝٔی 4وبضثط
ٞب خبیی ثیٗ ولاؼی ثٝ زِیُ خبثٝآقفتٍزض ٔبتطیؽ  ولاؼ ٞؿتٙس.

قسٜ  یثٙس عجمٝٚ تهٛیط ٞب ٔٛاضزی اظ تهٛیط ٔطخغ  یثٙس عجمٝزض 
ی اؾت ثٙس عجمٝاقتجبٜ زض  زٚثٝ زِیُ  ا٘غجبقػسْ ٔغبثمت ٘ساضز. ایٗ 

اِٚیٗ اقتجبٜ  قٛز. یٔی ٘كبٖ زازٜ آقفتٍوٝ ایٗ اقتجبٜ زض ٔبتطیؽ 
افتس وٝ اؾت. ایٗ ذغب ظٔب٘ی اتفبق ٔی 5یسوٙٙسٜ )ؾیؿتٓ(تِٛذغبی 

ٞب ضا ثٝ یه ولاؼ ذبل اذتهبل  یىؿُپی، ثٙس عجمٝزض یه ضٚـ 
ٕٞچٙیٗ ٔمساض اقتجبٞبت  ثٝ آٖ ٘یؿتٙس. ٔتؼّك ٚالغ زضزٞٙس وٝ 

یسوٙٙسٜ تِٛقٛز ٚ زلت یسوٙٙسٜ ٘كبٖ زازٜ ٔیتِٛؾیؿتٓ تٛؾظ زلت 
ا٘س  قسٜ ییقٙبؾبی زض یه ولاؼ زضؾت ثٝٞبی وٝ  یىؿُپ٘یع اظ تؼساز 

آیس. زؾت ٔی ٞبی ولاؼ زض تهٛیط ٔطخغ ثٝثط تؼساز وُ پیىؿُ
زٞس وٝ  یٔایٗ ذغب ظٔب٘ی ضخ  ،اؾت 6وبضثطذغبی زٚٔیٗ اقتجبٜ، 

ٔتؼّك ثٝ یه ولاؼ ٞؿتٙس زض ولاؼ  ٚالغ زضٞبیی وٝ  پیىؿُ
ٌیط٘س. زلت وبضثط قبذم زیٍطی اؾت وٝ ٔیعاٖ  یٔزیٍطی لطاض 

ٞبی نحیح وٙس ٚ اظ تؼساز پیىؿُ یٔاقتجبٞبت وبضثط ضا ٔكرم 
ٞبی ولاؼ زض ولاؼ ثط تؼساز وُ پیىؿُقسٜ زض یه  ییقٙبؾب

وٝ ٞط وساْ اظ ایٗ فبوتٛضٞبی آیس. زؾت ٔی قسٜ ثٝ یثٙس عجمٝتهٛیط 
٘یع ٔٛضز اؾتفبزٜ لطاض  زٞٙسٜ ٔبتطیؽ آقفتٍی زض ػّْٛ آٔبضی تكىیُ

 ,Powers)ا٘س  ٞبی زیٍطی ضا ثٝ ذٛز اذتهبل زازٜ بٌْیطز وٝ ٘ ٔی

2011; Powers, 2012; SammutWebb, 2011) .وٝ تؼساز  ظٔب٘ی
ذغب ضا  تٛاٖ یٔ آقفتٍیٔبتطیؽ اظ  ثب اؾتفبزٜ قٛز یٔثیكتط  ٞب ٕ٘ٛ٘ٝ

اظ زؾتٛض  یآقفتٍثٝ ٔبتطیؽ  یبثی زؾتثطای . حسالُ ضؾب٘س ثٝ

                                                           
3- Producer accuracy (Recall or Sensitivity) 

4- User accuracy or Precision 

5- Omission error 

6- Commission error 
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confusion matrix using ground truth rois  افعاض ٘طْزض ENVI 
 اؾتفبزٜ قس

 F-scoreٞب اؾتفبزٜ قس فبوتٛض زیٍطی وٝ ثطای اضظیبثی اٍِٛضیتٓ
 زلت ی ضاثغٝ ثیٗ زٚ فبوتٛض زلت تِٛیسوٙٙسٜ ٚ زٞٙسٜ اؾت وٝ ٘كبٖ

 .قٛز.ٔحبؾجٝ ٔی (1) اؾت ٚ اظ ضاثغٝوبضثط زض ٔبتطیؽ آقفتٍی 

        
 

(
 

      
 

 

         
)
 (1  )                        

ثطای ثطضؾی ٔیعاٖ ذغبی ترٕیٗ ؾغح ظیط وكت ٘یع اظ ٔؼیبض 
ٞب(  )٘رّؿتبٖ اؾتفبزٜ قس. ٔؿبحت ثبغبت 1ذغبی ٔطثغ ٔیبٍ٘یٗ

ٔحبؾجٝ ٚ ؾپؽ  ArcGisثٙسی قسٜ زض  اضظیبثی ثط ضٚی تهبٚیط عجمٝ
ثب زض زؾت زاقتٗ ٔؿبحت ٚالؼی ثبغبت وٝ ثب ضٚـ ٔیسا٘ی 

افعاض اوؿُ ذغبی ٔطثغ  ٌیطی قسٜ ثٛز ٚ ثب اؾتفبزٜ اظ ٘طْ ا٘ساظٜ
 ٔیبٍ٘یٗ ٔحبؾجٝ قس.

 

 و بحث نتایج

 ,NN, MLC) قسٜ ٘ظبضتثٙسی ٞبی عجمٝ٘تبیح اخطای اٍِٛضیتٓ

SVM and MDC) ٕٝٞچٙیٗ  ٚ 3زض قىُ  ٔغبِؼٝ ٔٛضزی زض ٔٙغم
ٚ چٙس ٕ٘ٛ٘ٝ اظ تكریم  K-Means ٘كسٜ ٘ظبضت یثٙس عجمٝ٘تبیح 

 4ی ٔتفبٚت زض قىُ ی ذطٔب زض زٚ ٔٙغمٝ٘بزضؾت ػبضضٝ
 اؾت. ٔكبٞسٜ لبثُ

ٞبی ٘ظبضت قسٜ ٘ؿجت  ثٙسی ٘تبیح آ٘بِیع حؿبؾیت زض ا٘ٛاع عجمٝ
، ٘كبٖ زازٜ قسٜ اؾت. ایٗ 5آٔٛظقی زض قىُ ٞبی  ثٝ تؼساز ٕ٘ٛ٘ٝ

ثٙسی  ٞب آٔٛظقی زلت وّی عجمٝ ٘تبیح ٘كبٖ زاز ثب افعایف تؼساز ٕ٘ٛ٘ٝ
حؿیٙی ٚ ٕٞىبضاٖ ضٚ٘س ٜ ضٚز. عجك تحمیمبت ٌصقتٝ قب ثبلا ٔی

وبٞكی ٔكبثٟی ضا زض ٕ٘ٛزاض آ٘بِیع حؿبؾیت ثط ضٚی اٍِٛضیتٓ ٔبقیٗ 
(. زض Shahosseini et al., 2009ثطزاض پكتیجبٖ ٔكبٞسٜ وطز٘س )

ٞب ٚ وبٞف ذغب زض ٕٞٝ ٔدٕٛع ضٚ٘س ٘عِٚی افعایف تؼساز ٕ٘ٛ٘ٝ
 اٍِٛضیتٓ ٞب ٔكبثٝ ثٛز.

 1زض خسَٚ  NNثٙسی  ای اظ ٔبتطیؽ آقفتٍی اظ ضٚـ عجمٝ ٕ٘ٛ٘ٝ
 آٚضزٜ قسٜ اؾت. 2نٛضت ذلانٝ زض خسَٚ  ٞب ثٝ ٚ ٘تبیح تٕبٔی ضٚـ

 یوّ، ثبلاتطیٗ زلت NNزٞس وٝ ضٚـ  ٘كبٖ ٔی 2٘تبیح خسَٚ 
ضا ثٝ ذٛز اذتهبل زازٜ اؾت ٚ وٕتطیٗ 98/0وبپب % ٚ ضطیت 1/99

ضطیت وبپب  % 52/98ٚ، ثب زلت وّی MDCزلت، ٔطثٛط ثٝ ضٚـ 
تٛاٖ ثٝ ایٗ ٘ىتٝ اقبضٜ وطز وٝ زضنس  یٔ 1خسَٚ  زضاؾت.  97/0

زض  ٞب ولاؼیی ثیٗ خب خبثٝؾیؿتٓ( زض اثط ) یسوٙٙسٜتِٛاقتجبٞبت 
یسوٙٙسٜ تِٛوٕتطیٗ ذغبی  اؾت. 44/1ٚ وبضثط % 0% ولاؼ ذطٔب

ٚ  0ثب ٔمساض % NN, SVMولاؼ ذطٔب، ٔطثٛط ثٝ ضٚـ  ( زض)ؾیؿتٓ
 MLCزض ضٚـ  0ٚ ذغبی وبضثط ٘یع % 35/1ثیكتطیٗ ذغب ثب ٔمساض %

                                                           
1- Root mean square error 

ی زیٍط ٞب ولاؼٞب ثطای لسضت تكریم  یثطضؾزؾت آٔس.  ثٝ
یسوٙٙسٜ تِٛی اؾت وٝ زض ولاؼ ذبن ثیكتطیٗ ذغب آٖ زٞٙسٜ ٘كبٖ

وٕتطیٗ ذغب ٔطثٛط ثٝ  ٚ 32/2% ثب MDC)ؾیؿتٓ( ٔطثٛط ثٝ ضٚـ 
MLC  ثبقس. ثطای ولاؼ ػّٛفٝ ٘یع وٕتطیٗ ذغبی  ٔی 64/0ثب ٔمساض

ٚ ثیكتطیٗ ذغب  4.92ثب % MDCؾیؿتٓ( ٔطثٛط ثٝ ضٚـ ) یسوٙٙسٜتِٛ
تٛاٖ  یٔذغب ٔحبؾجٝ قس. پؽ  07/37ثب % SVMٔطثٛط ثٝ ضٚـ 

تكریم ٘رّؿتبٖ، ثٟتطیٗ  لسضت 100%ثب  NN٘تیدٝ ٌطفت وٝ 
 ضٚـ قٙبذتٝ قس. زض ٔغبِؼبت لجّی ٘یع ٘تبیح ٔكبثٟی زیسٜ قس

(Petropoulos et al., 2010; Alipour et al., 2014) . ِٚی ٘تبیح
ای اظ ٞٙس ثط ضٚی چٙس ٔحهَٛ  تحمیك زیٍطی وٝ زض ٔٙغمٝ

لسضت قٙبؾبیی ثٟتطی  SVMوكبٚضظی ا٘دبْ قس ٘كبٖ زاز وٝ 
 .(Kumar et al., 2015)زاقت  NN٘ؿجت ثٝ 

زٚٔیٗ ضٚـ لسضتٕٙس ثطای  SVM٘تبیح ٘كبٖ زاز وٝ ضٚـ 
زؾت آٔسٜ ایٗ ضٚـ ٘یع  ثٛز، ثط اؾبؼ ٘تبیح ثٝ ٞب ٘رّؿتبٖقٙبؾبیی 

ضا قٙبؾبیی وٙس. اظ ثطضؾی خساَٚ  ٞب ٘رّؿتبٖتٛا٘ؿت ثسٖٚ ذغب 
تٛاٖ ثط  یٕ٘تٛاٖ ایٗ ٘تیدٝ ضا ٌطفت وٝ تٟٙب  یٔآقفتٍی ٔبتطیؽ 

زض  ٞب ضٚـاؾبؼ زٚ قبذم زلت وّی ٚ ضطیت وبپب ٘ؿجت ثٝ ثطتطی 
 عٛض ٕٞبٖضا ٔمبیؿٝ وطز.  ٞب ضٚـ٘ظط زاز ٚ  ذهٛل ثٝیه ولاؼ 

وٕتطیٗ  MLC٘ؿجت ثٝ ضٚـ  SVMزٞٙس ضٚـ وٝ ٘تبیح ٘كبٖ ٔی
أب ثٟتط تٛا٘ؿتٝ ثبغبت  ضا زاضا اؾتزضنس زلت وّی ٚ ضطیت وبپب 

زض  MLCذطٔب ضا قٙبؾبیی وٙس ٚ زض ٔمبثُ تٛا٘بیی تكریم ضٚـ 
 SVMولاؼ ثبغبت ذطٔب ٘ؿجت ثٝ ضٚـ  ثطذلاف ٞب ولاؼزیٍط 

زض ٔدٕٛع،  SVMثبلاتط ثٛزٜ اؾت. ٕٞیٗ ػبُٔ ثبػث قسٜ اؾت وٝ 
 زضتطی ضا ثٝ ذٛز اذتهبل زٞس.  ییٗپبزلت وّی ٚ ضطیت وبپبی 

ی ثٙس عجمٝاظ ویفیت  31/0ثب تٛخٝ ثٝ ضطیت وبپب  K-Means ضٚـ
ٞبی اضظیبثی  ٚ پلات ٞب ولاؼذٛثی ثطذٛضزاض ٘یؿت، أب ثب تٛخٝ ثٝ 

ی زضؾت ثٝ% زلت، 100ی تٛا٘ؿت ثب ثٙس عجمٝثطای ثطضؾی ایٗ 
ی ا٘تربثی قٙبؾبیی وٙس، أب ایٗ ٞب ٕ٘ٛ٘ٝضا ٘ؿجت ثٝ  ٞب ٘رّؿتبٖ

 قسٜ ا٘دبْی ثٙس عجمٝ وُ ثٝؿجت ٔغّت ضا ٘یع ثبیس زض ٘ظط زاقت وٝ ٘
ضا ٞب  ٞؿتبٖٞبی غیطظضاػی ٚ وٛ یٗظٔٞب، زض تهٛیط، ػلاٜٚ ثط ٘رّؿتبٖ

ی اظ ا ٕ٘ٛ٘ٝٔثبَ  عٛض ثٝػٙٛاٖ ٘رّؿتبٖ قٙبؾبیی وطزٜ اؾت وٝ  ٘یع، ثٝ
ذٛز زِیُ  ؛ وٝ٘كبٖ زازٜ قسٜ اؾت 4اقتجبٞبت ایٗ ضٚـ زض قىُ 

ٚ زض ٞط ؾٝ ولاؼ ایٗ  ثبقسزلتی ایٗ ضٚـ ٔی یث٘بٔغٕئٗ ثٛزٖ ٚ 
 اؾت. ٔكبٞسٜ  لبثُزلتی  یث

ٌیطی اظ زٚ ػبُٔ  قبذم ٔتٛؾظ ا٘ساظٜ F-score٘تبیح فبوتٛض 
،  NN،MLCزٞٙسٜ زض خسَٚ ٔبتطیؽ آقفتٍی زض اٍِٛضیتٓ  تكىیُ
SVM ،MDC  ٚK-Means ٝ84/98، 32/99، 27/99تطتیت  ث ،

یىی اظ زٞٙس  زؾت آٔسٜ اؾت. ٘تبیح ٘كبٖ ٔی ثٝ 67/82 ٚ 35/99
 NN  ٚSVMٞبی  ی ایٗ قبذم زض اٍِٛضیتٓ زٞٙسٜ ػٛأُ وبٞف

ثٙسی ٘ظبضت قسٜ زیٍط، ذغبی وبضثط اؾت  ٘ؿجت ثٝ زٚ اٍِٛضیتٓ عجمٝ
ظیطا ذغبی ؾیؿتٓ زض ایٗ زٚ اٍِٛضیتٓ وٕتطیٗ ٔیعاٖ ذٛز ضا ٘ؿجت 
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 ٞب زاقتٝ اؾت.ثٝ ؾبیط اٍِٛضیتٓ

 
 ، MLCضٚـ (NN ،b( ضٚـ a قسٜ ٘ظبضتثٙسی عجمٝٞبی اٍِٛضیتٓثب اؾتفبزٜ اظ  ذطٔب ٚ زٚ ولاؼ زیٍط ٘تبیح تكریم ٘رّؿتبٖ  -3 شکل

c ضٚـ )SVM ٚ d ضٚـ )MDC ٝ٘مبط ؾجع ضً٘ ٔعضاع  ٔٙبعك ثب ولاؼ ٘رّؿتبٖ ذطٔب،زٞٙسٜ  . ٘مبط لطٔع ضً٘ ٘كبٖٔغبِؼٝ ٔٛضزی زض ٔٙغم
 اؾت.ثی ضً٘ ذبن آیٛ٘دٝ ٚ ٘مبط 

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. 

 
ٕ٘ٛ٘ٝ اظ تكریم  زٚ a ٚ b .ٔٛضزٔغبِؼٝی زض ٔٙغمٝ K-Means ٘كسٜ ٘ظبضتثٙسی ٘تبیح تكریم ٘رّؿتبٖ ذطٔب ثب اؾتفبزٜ اظ عجمٝ -4 شکل

 K-Means ٘كسٜ ٘ظبضتثٙسی تٛؾظ عجمٝ ٘بزضؾت ٘رّؿتبٖ ذطٔب
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)  
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a                                                                                  b 

     
c                                                                                    d 

 ٞبی آٔٛظقی  ٞبی ٘ظبضت قسٜ ٘ؿجت ثٝ تؼساز ٕ٘ٛ٘ٝ ثٙسی زض اٍِٛضیتٓ آ٘بِیع حؿبؾیت ذغبی عجمٝ -5 شکل
Fig. 5. Sensitivity Analysis of classification Errors in supervised algorithms respect to the number of training 

samples 

 

 (Neural network) یىؿُپٔبتطیؽ آقفتٍی ثط اؾبؼ تؼساز  -1جدول 

Confusion matrix Ground Truth (Pixels) Table 1- Neural network 
 صحت کاربر

 User accuracy (%) 

 جمع
 Sum 

 خاک
Soil 

 علوفه
Vegetation 

 خرما
Palm 

 کلاس
Class 

 (Palm) ذطٔب 1708 4 21 1733 98.56

 (Vegetation) ػّٛفٝ 0 44 0 44 100

 (Soil) ذبن 0 13 2417 2484 99.48

 (Sum) خٕغ 1708 61 2492 4261 

  99.16 72.13 100 
  یسوٙٙسٜنحت تِٛ

(Producer accuracy) (%) 

ٞبی ٕٞجؿتٍی ثیٗ ٔؿبحت ثبغبت ذطٔب ثٝ ضٚـ  ٔٙحٙی 6قىُ 
ضا  افعاض ٘طْثٙسی، تٛؾظ  ٚؾیّٝ عجمٝ ٔیسا٘ی ٚ ٔؿبحت ٔحبؾجٝ قسٜ ثٝ

ٔكبٞسٜ  6وٝ زض قىُ  عٛض ٕٞبٖ ٕ٘ٛزاضٞب٘تبیح ایٗ  زٞس. ٘كبٖ ٔی
ایٗ ٔغّت ثیبٍ٘ط آٖ اؾت وٝ ٞط چٟبض  .قٛز ثؿیبض ٘عزیه ٞؿتٙس یٔ

ی ذطٔب لبثُ اػتٕبز ٞب ٘رّؿتبٖضٚـ، ثطای ثطضؾی ٚ قٙبؾبیی 
 ثب  NN ضٚـ ٌفتتٛاٖ  یٔوٝ زلت وبض ٔغطح قٛز  ظٔب٘ی أب ٞؿتٙس،

جییٗ تثب ضطیت  SVM ضٚـ آٖٚ ثؼس اظ  9995/0 1جییٗتضطیت 
ا٘س ٞب ثٛزٜتط اظ ؾبیط ضٚـ یكزلٞب، قٙبؾبیی ٘رّؿتبٖثطای  9986/0

ی ٘تبیح ٔبتطیؽ آقفتٍی زض ٔغبِت وٙٙسٜ وٝ ٘تبیح ٕ٘ٛزاضٞب تهسیك
 شوط قسٜ اؾت.

                                                           
1- Coefficient of determination (R

2
)  
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 ثٙسی ٘ظبضت قسٜ ٚ ٘ظبضت ٘كسٜ عجمٝٞبی ذغبٞبی ٔبتطیؽ آقفتٍی زض وّیٝ ضٚـ -2جدول 

Table 2- Confusion matrix error in all supervised classification and unsupervised classification methods 

  
Palm 

 خرما
Vegetation  

 علوفه
Soil  
 خاک

Overall 
accuracy 
 دقت کلی

Kappa 
coefficient 
 ضریب کاپا

Neural networks 
Commission 1.44 0.00 0.52 

%99.10 0.98 
Omission 0.00 27.87 0.84 

Maximum likelihood 
classifier 

Commission 0.00 43.43 0.60 
%98.77 0.975 

Omission 1.35 21.31 0.64 

Support vector 
machines 

Commission 2.29 0.00 0.69 
%98.66 0.973 

Omission 0.00 36.07 1.40 

Mahalanobis distance 
classifier 

Commission 1.16 41.41 0.08 
%98.52 0.97 

Omission 0.12 4.92 2.33 

k-means 
Commission 29.54 4.69 97.85 

%52.66 0.31 
Omission 0.00 79.61 54.10 

 

    
a                                                                        b  

   
c                                                                        d  

  ٔیسا٘یٔؿبحت ثٝ نٛضت یطی ٌ ا٘ساظٜٚ  قسٜ ثٙسی ٘ظبضت عجمٝضٚـ  4حبنُ اظ  ٘رّؿتبٖ ذطٔبضاثغٝ ثیٗ ٔؿبحت ٕ٘ٛزاض  -6شکل 
Fig. 6. Charts the relation between date palm area 4 methods supervised classification and field measurements  

ٚؾیّٝ  ثٝ ثبغبت ذطٔب ترٕیٗ ٔؿبحتزض ذغبی ٔطثغ ٔیبٍ٘یٗ 
 ٞبی ٚؾیّٝ اٍِٛضیتٓ ثٝ نفط ٚ ٔمساض SVM  ٚNNٞبی  اٍِٛضیتٓ

MLC  ٚMDC ٝثسٖٚ  ضٚـ زض ٔحبؾجٝ قس. 06/0ٚ  2/0تطتیت  ث
 یٞب ٕ٘ٛ٘ٝٔٙبؾجی ثیٗ ٔؿبحت ٕٞجؿتٍی ٘یع  K-Means ٘بظط

 تزاقٚخٛز  افعاض ٘طْتٛؾظ  قسٜ ٔحبؾجٝ ٚٔیسا٘ی  ٌیطی قسٜا٘ساظٜ
ٞبی اضظیبثی  ٔحبؾجٝ ٔؿبحت زض ٕ٘ٛ٘ٝزض  RMSE ٔمساض .(7)قىُ 

 ٌیطی قسٜ ا٘ساظٜ ٞبیٕ٘ٛ٘ٝٔؿبحت ثطای تٟٙب ایٗ ٘تیدٝ وٝ  ثٛزنفط 

ثٙسی نبزق اؾت ٘ٝ ثطای وُ تهٛیط. زض عجمٝ ٕ٘ٛ٘ٝثب ٔؿبحت ٕٞبٖ 
وٝ وٕی  ییٞب ذبنٛخٝ زاقت، ت ثبیس 4ٔكبٞسٜ قىُ  ضٕٗ ٕٞچٙیٗ
وٝ ذٛز زِیُ  ٘سا ٌطفتٝلطاض  ٞب ٘رّؿتبٖ زض ولاؼ٘یع  ا٘س زاقتٝتیطٌی 

٘ؿجت ثٝ ولاؼ ذطٔب  تكریم ثطای زلت ثؿیبض پبییٗ ایٗ ضٚـ
 7قىُ تط زض  یكزلثطای زؾتطؾی ثٝ خٛاثی . ٞب اؾتزیٍط ولاؼ

قسٜ  یثٙس عجمٝٚ ٔحُ اقتجبٜ  ٞب ٘رّؿتبٖ یعیفثیٗ ٕ٘ٛزاض تفبٚت 
  اؾت. قسٜ زازٜ٘كبٖ 
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س ثركی اظ ٙضؾثٝ ؾغح ثطي ٔی یؿیاِىتطٚٔغٙبعأٛاج وٝ  ظٔب٘ی
ٞب ٔدٕٛػٝ ایٗ ثبظتبة .سٛ٘قآٖ خصة ٚ ثركی زیٍط ثبظتبة ٔی

ایٗ ٔٙحٙی عیفی زض  .زقٛٔیٔٙحٙی عیفی ضؾٓ ؾپؽ آٚضی ٚ خٕغ
ثٝ  .ثیكتطی اؾت یفطٚزٞب ٚ فطاظٌیبٞبٖ ؾبِٓ ٘ؿجت ثٝ ذبن زاضای 

زض ثبظتبة عیفی ٌیبٜ ذبن، تبة عیفی زض ثبظ ٔؤثطیٗ ٔؼٙب وٝ ػٛأُ ا
ثبظتبة ٔٙحٙی عیفی  قسٜ ٌفتٝػلاٜٚ ثط ٔغبِت  .س٘٘مف وٕتطی زاض
ی ثٝ ٔحسٚزٜ پسیسٜٚاوٙف ٕٞچٙیٗ  ٔٛضزٔغبِؼٝی ٘ؿجت ثٝ ٔحسٚزٜ

 .(Alavipanah, 2017) اظ إٞیت ظیبزی ثطذٛضزاض اؾت ٔٛضزٔغبِؼٝ
ٞبی ٔطئی زٞٙسٜ خصة زض عیف ٘كبٖ 8زض قىُ  aٕ٘ٛزاض  ٔدٕٛع زض

زض ثبظتبة ٚ ٘ب٘ٛٔتط   650ٚ  450ٔتٛؾظ  یٞب ٔٛج عَٛآثی ٚ لطٔع ثب 
ؾجع  ثٝ ضً٘ ٞبثٝ ٕٞیٗ زِیُ پٛقف ٌیبٞی ٚ ثطي .عیف ؾجع اؾت

ضا ثطای فتٛؾٙتع ٚ ثٝ زِیُ ایٙىٝ ثطي ا٘طغی ذٛز  .قٛ٘سزیسٜ ٔی
ضا ثبظتبة  فطٚؾطختجریط ٚ تؼطق اظ أٛاج ٔطئی خصة وطزٜ اؾت أٛاج 

اٌط ثبظتبة نٛضت ٍ٘یطز ثبػث افعایف زٔب زض ؾغح ثطي  ٚ ِصا وٙسٔی

 ٔٛج عَٛ لطٔع ٔبزٖٚی ٜؾٛظز. زض ٔحسٚزثطي ٔی یدٝزض٘تقسٜ ٚ 
وٛتبٜ ٞطچٝ ػبضضٝ زاضای ضعٛثت ثبلاتطی ثبقس زضنس خصة ایٗ 

وٝ أٛاج  قٛز یٔٔكبٞسٜ  8زض قىُ  bزض ٕ٘ٛزاض  أٛاج ثیكتط اؾت.
ثبظتبثكبٖ افعایف یبفتٝ ٚ زض  نؼٛزی نٛضت ثٝ لطٔع ٔبزٖٚٔطئی ٚ 

 Zobeiry)اؾت ٘عزیه خصة نٛضت ٌطفتٝ  لطٔع ٔبزٖٚ ٔٛج عَٛ

and Majd, 2013) . ٗضفتبضٞبی عیفی ٔغبثك ضفتبض عیفی ٌیبٜ ٚ ای
لبثُ ٔكبٞسٜ اؾت.  9ثبقس وٝ زض قىُ ی عیفی ٔیذبن زض وتبثرب٘ٝ

ت ٔدعا ی عیفی ٔحممبٖ ضفتبض عیفی ٞط پسیسٜ ضا ثٝ نٛضزض وتبثرب٘ٝ
 اظزٚض ؾٙدفوٝ زض ػّٓ زض ٔٛالؼی تب  ا٘س وطزٜثب خعئیبت ثطزاقت 

٘جٛز اظ عطیك ضفتبض عیفی، آٖ ضا قٙبؾبیی وٙٙس.  ییقٙبؾب  لبثُٜ سیسپ
ٚ   aٕ٘ٛزاض زٚ ضفتبض عیفی زض ثیٗ  وٝ ا٘سوی ثٝ زِیُ تكبثٝ 8زض قىُ 

b  وٝ ذٛز  ٝ اؾتایٗ زٚ پسیسٜ ضا یىی زض ٘ظط ٌطفت افعاض ٘طْٚخٛز زاضز
 ایٗ ضٚـ اؾت.زِیُ ثط ٘بٔغٕئٗ ثٛزٖ 

 
 یطی ٔیسا٘یٌ ا٘ساظٜ٘كسٜ ٚ  ثٙسی ٘ظبضت ثطآٚضز عجمٝحبنُ اظ  ٘رّؿتبٖ ذطٔبضاثغٝ ثیٗ ٔؿبحت  -7شکل 

 Fig. 7. Charts the relation between the area of palm groves of unsupervised classification and measurement field 

 
 ٘كسٜ ٘ظبضتثٙسی عجمٝٚـ ٗ زٚ ٕ٘ٛزاض عیفی اظ یه ولاؼ زض ضثی یؿٝٔمب -8 شکل

 Fig. 8. Comparing the two spectral graphs of a class in unsupervised classification method 
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 زض وتبثرب٘ٝ عیفی ذبن: bٚ  ٌیبٜ: aٕ٘ٛزاض عیفی  -9 شکل

Fig. 9. Spectral signatures for a) vegetation and b) soil in spectral library 

 گیری یجهنت
قٙبؾبیی  ٔٙظٛض ثٝ یثٙس عجمٝ یٞب ضٚـزض ایٗ پػٚٞف ا٘ٛاع 

تٕبٔی ذطٔب ٔٛضز اضظیبثی لطاض ٌطفت. ٘تبیح ٘كبٖ زاز  یٞب ٘رّؿتبٖ
٘تبیح لبثُ لجِٛی ضا ثطای تٕبیع  قسٜ ٘ظبضت یثٙس عجمٝ یٞب ضٚـ

 زؾت ذطٔب ٚ زٚ ولاؼ زیٍط ثٝ یٞب ٘رّؿتبٖ ٌصاقتٗ ثیٗ ولاؼ
 قسٜ ٘ظبضتی ثٙس عجمٝی ٞب ضٚـاظ  NN  ٚSVMضٚـ  .ٚضز٘سآ

  ضٚـ وٝ ثسٖٚ ذغب ولاؼ ذطٔب ضا تكریم زٞٙس زض نٛضتیتٛا٘ؿتٙس 
٘یع تٛا٘ؿت ثسٖٚ ذغب ٘ؿجت ثٝ  K-Means كسٜ٘ ٘ظبضتی ثٙس عجمٝ
ثبیس زا٘ؿت اِٚیٗ فبوتٛض ثطای  ، ٘رّؿتبٖ ضا تكریم زٞس أبٞب ٕ٘ٛ٘ٝ

، زلت وّی ٚ ضطیت وبپب یثٙس عجمٝضٚـ ثطای  یٗلسضتٕٙستطا٘تربة 
تكریم پبؾرٍٛی تٟٙب ایٗ فبوتٛض  لاظْ ثٝ شوط اؾتثبقس. ٔی

وٝ  زٞس یٔثّىٝ فمظ زیسی وّی ثٝ ٔب  ،ضٚـ ٘یؿت تطیٕٗٙسلسضت
ضا  لجَٛ ٔٛضز یٞب زلت ٚ زضنس ٞب یتضط ،ٞب ضٚـثتٛا٘یٓ اظ ثیٗ 

زض ٔطحّٝ اَٚ  قسٜ ا٘تربة یٞب ضٚـاظ ثیٗ  ؾپؽ .ا٘تربة وٙیٓ
اظ ثب اؾتفبزٜ  ضا ٘ظط ٔٛضز ضٚـ زض ولاؼ یٗلسضتٕٙستط ،ٌعیٙف

آقفتٍی ٔبتطیؽ ٔرتّف زض  یٞب ولاؼزض  ٞب یىؿُپ ییخبٝ خبث
 .قٙبؾبیی وٙیٓ
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Introduction 
Date palm is one of the most valuable horticultural products in Iran, which includes 16% of non-oil exports 

to the world. Kerman province has the second rank for the cultivation area of date palm in Iran. Having 
information about the exact cultivated area has gained importance for further decision makings. To determine the 
cultivated area, organizations usually use census which has the disadvantages of high cost, wasting time and 
labor intensive. The aim of this research was to study the feasibility of using Landsat 8 OLI images to identify 
and classify the area under date palm cultivation. To accomplish this purpose, four supervised classification 
methods (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. 

Materials and Methods 
The study area was in Bam region located at 200 km southeast of Kerman province. In this research, a total 

of 14 images of Landsat8 OLI satellite from the study area during fall and winter were downloaded from Landsat 
official web page. After preliminary inspections for interested classes (Date palm gardens, Lands covered with 
bare soil and forage crop fields), one of the images that was taken on Jan 14, 2017, was selected for further 
analysis. After initial corrections and processing, 32 images of alfalfa farms, 32 images of date palm gardens and 
32 images of lands covered with bare soil, were selected using GPS data points collected in study area scouting. 
Shape files of all selected fields were created and utilized for supervised classification training set. The same 
process was also done for the unsupervised classification method.  To evaluate the classification methods 
confusion matrix and Kappa coefficient were used to determine the true and miss-classified area under date palm 
cultivation. It is worth mentioning that these factors alone cannot identify the most powerful method for 
classification and they just give us a general overview to choose acceptable methods among all available 
methods. To identify the most powerful method among selected methods, confusion matrix and investigating the 
pixel transfers between classes is the crucial method. 

Results and Discussion 
Results of classifications revealed that the overall classification accuracy by using NN, MLC, SVM, MDC, 

and K-Means were 99.10% (kappa 0.973), 98.77% (kappa 0.975), 98.66% (kappa 0.973), 98.52% (kappa 0.97), 
and 52.66% (kappa 0.31) respectively. Concerning the confusion matrix in the NN method, the percentage of 
producer accuracy error in date palm class was 0% and in user, accuracy error was 1.44%. In the review of other 
methods, the lowest producer accuracy error value in date palm class obtained by NN and SVM methods was 0% 
and the highest producer accuracy error belonged to MLC method which was 1.35%. Checking the recognition 
power of other classes showed that in the soil class, the highest producer accuracy error was 2.32% by MDC 
method and the least one was 0.64% by MLC. For forage class, the highest producer accuracy error was 
calculated 37.07% by SVM and the least accurate one was 4.92% by MDC. Although the K-Means method with 
Kappa Coefficient of 0.31 did not have a good classification quality, concerning classes and samples, it 
successfully could identify date palm according to selective samples with 100% accuracy. Results of calculated 
date palm area using supervised classification methods versus actual area measurements showed that NN and 
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SVM methods with the coefficient of determination (R
2
) of 0.9995% and 0.9986% had the highest coefficients. 

K-Means method with R-square of 0.9228% had a good correlation.  
In general, all supervised classification methods obtained acceptable results for distinguishing between date 

palm classes and two other classes. NN and SVM methods could successfully recognize date palm class. K-
Means method also could recognize date palm class but the recognition included some errors such as dark clay 
soil textures which were classified as the date palm.  

Conclusions 
In general, overall accuracy and kappa Coefficient alone cannot identify the most powerful method for 

classifying and these methods just give us a general overview to choose an acceptable percentage of accuracy 
coefficients among available methods. After the initial selection, to identify the most powerful method of 
classification the pixel transfer calculations in a confusion matrix would be an acceptable technique. 
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