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Accurate Manitoring of date-palm plantations and reliable estimation of 

cultivated area are essential for water-resource management, agricultural 

planning and regional policy making in arid and semi-arid regions, specially in 

south-west of Iran. This research  utilized multi-temporal, Sentinel-2, and 

radar, Sentinel-1 imageries and supervised classification based on random 

forest, to present accurate and applicable map of date-palms plantations in 

Maroon-Jarahi sub-basin. To address this, Sentinel-2 optical and Sentinel-1 

radar time series were derieved and processed, then together with Spectral, 

Radar, thermal indices and collected field reference samples during the 2022-

2024 agricultural seasons were applied to training process of random forest 

model. Classification was run based on 36 inputs including, main bands, 

Spectral, Radar, and thermal indices. Accuracy assessment of the Model 

according to independent sample test displayed that The Random Forest 

classifier yielded very high performance due to, overall accuracy=95%,  kappa 

coefficient=0.94, and precision, recall and F1-score were approximately 0.99. 

furthermore, mapped date-palm area closely matched reference inventories, 

the actual area was 26197.55 ha while the mapped area was 21764.55 ha for 

the Random Forest result, thus approximately +1% over-estimation was 

derieved. The results showed that, The integration of multi-temporal and 

thermal indicators within a Random Forest classification framework provides 

an efficient, reliable and scalable method to map date-palm plantations in arid 

and semi-arid basins.Practically, the proposed workflow can be a validated 

approach for water resource management, Orchards’ health monitoring and 

agricultural planning in reginal and national scales. 
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  ها: واژهکلید
 یتصادف جنگل
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 یجراح-مارون رحوضهیز
 نلیسنت

 یبند طبقه
 

ویژه در  خشک، به ها در مناطق خشک و نیمه رآورد سطح زیرکشت آنهای خرما و ب پایش دقیق نخلستان
 تیاهم یا منطقه یها یساز میو تصم یزراع یزیر منابع آب، برنامه تیریمد منظور بهغرب ایران،  جنوب

 یجراح-مارون رحوضهیز یها آمد از نخلستانکارو  قیدق یا نقشه هیپژوهش با هدف ته نیدارد. ا یا ژهیو
 بر یمبتن شده نظارت یبند طبقه و 1-نلیسنت ،یو رادار 2-نلیسنت چندزمانه یها داده بیترک از خوزستان،

 1400 یها دوره در یحرارت و یرادار ،یکیاپت ریتصاو منظور، نیا یبرا. گرفت بهره یتصادف جنگل مدل
 ،یو حرارت یرادار ،یفیط یها و محاسبه شاخص یزمان بیترک ح،یاستخراج و پس از تصح 1403تا 

 هیبر پا یبند کار گرفته شدند. طبقه آموزش مدل به ندیدر فرا شده، یگردآور یدانیم یها همراه با نمونه
انجام شد.  ییو دما  یرادار یها و شاخص یفیط یها شاخص ،یاصل یشامل باندها یورود ریمتغ 36
 اریاز عملکرد بس یشنهادیمستقل آزمون نشان داد که روش پ یها دقت مدل با استفاده از داده یابیارز

، Precision ریمقاد و 94/0 یکاپا بیضر ،درصد 95 یکل صحتکه  یا گونه به ،برخوردار است یمطلوب
Recall  وF1-score برآورد سطح  جیدست آمد. نتا به 99/0 هحدودم در یکلاس نخلستان همگ یبرا

هکتار بوده که تنها  55/21764 یهکتار و مقدار برآورد 26/19755 ینشان داد که مقدار واقع رکشتیز
 یها یژگیزمان از و از آن است که استفاده هم یحاک ها افتهیدرصد است.  کیحدود  یبرآورد شیب انگریب

 یبرا میتعم و قابل داریکارآمد، پا یچارچوب ،یل تصادفجنگ مدلدر کنار  یو حرارت یساختار ،یفیط
 شیمنابع آب، پا تیریمد یمعتبر برا ییمبنا تواند یم کردیرو نی. اآورد یها فراهم م نخلستان ییشناسا

 . ارائه دهد یو مل یا منطقه یها اسیدر مق یکشاورز یزیر سلامت باغات و برنامه

 

 یها وداده یتصادف جنگل یبند طبقه از یریگ بهره با خرما یها نخلستان یاهیگ نقشه(. 1405) بهاره و مختاران، علیآبادی،  سلطانی، مسعود؛ بهمن استناد:
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 373 و همکاران مسعود سلطانی/  ... چندزمانه  یها وداده یتصادف جنگل یبند طبقه از یریگ بهره با خرما یها نخلستان یاهیگ نقشه

‏.‏مقدمه1
 تیدر امن یا هبرجست نقش و رود یم شمار به رانیه اژیبو جهان خشک و یریمناطق گرمس یراهبردمحصولات  یکیخرما 

 ازین نیانبوه خرما علاوه بر تأم دیتول .دارد خوزستان، استان ژهیو به کشور، یجنوب ینواح یاقتصاد توسعه و اشتغال ،ییغذا
را  یتوجه قابل یاقتصاد ی و صادرات محصول، ارزش افزوده یدر کشت، فرآور یشغل یها فرصت جادیبا ا ،یداخل ییغذا
 900طبق آمار فائو، ایران با تولید حدود  .(Al-Karmadi & Okoh, 2024) دهمراه دار کشاورزان و اقتصاد منطقه به یبرا

هزار هکتار اراضی باغی تحت کشت خرما، همواره  1۸5تولید جهانی( و بیش از درصد  14هزار تن خرما در سال )حدود 
علاوه  .(Koshteh & Kamalian, 2004) با آن، در رتبه دوم یا اول تولید جهانی جای دارد زمان همپس از مصر و گاهی 

دلیل مقاومتش  و به شتههای بیابانی و کویری نقش دا شناختی نیز در تثبیت خاک بر جنبه اقتصادی، نخل خرما از نظر بوم
با توجه   .(Chao & Krueger, 2007)آورد  میبه شرایط خشکی و شوری، پوشش گیاهی مناسبی در اقلیم خشک فراهم 

های تحقیقات  ها از اولویت ، پایش مستمر وضعیت و سطح زیرکشت نخلستانزیستی محیطاهمیت اقتصادی و به 
 . کشاورزی است

 ای یسنت یسرشمار ،یدانیم یها یبر آماربردار یمبتن تر شیبنخل خرما که  رکشتیمرسوم برآورد سطح ز یها روش
 ستین روز به آندارد و اطلاعات  ینییپا یبودن، دقت مکانبر زمان و بالا نهیهز بر علاوه است، یمحل یها پرسشنامه

(Rahnama et al., 2019)شوند و توانایی  هایی معمولاً پس از زمان طولانی از برداشت اطلاعات، گزارش می . چنین روش
های سنجش از دور،  . با توسعه فناوری(Mc & Nadaf, 2025) را ندارندمکانی در مناطق وسیع پوشش دقیق الگوهای 

اند که سنجش از دور  تر شده است. مطالعات متعدد نشان داده اتر و دقیقسابقه کار شکلی بی پایش اراضی کشاورزی به
 ,.Bagheri et al) فراهم آورد مناطق گستردهطور خودکار و سریع تغییرات کاربری و سلامت گیاهی را در  تواند به می

2024; Khanal et al., 2020) پژوهش . درLi ( نشان داده شد که 2025و همکاران ،)رویکرد »از دور یک  سنجش
برای پایش اراضی کشاورزی گسترده است که امکان ارزیابی سریع کاربری اراضی و سلامت گیاهی را فراهم « کارآمد

ای، دارای  ریزی کشاورزی منطقه ویژه در مدیریت منابع آب و خاک و برنامه ، بهخصیصهاین . (Li et al., 2025) آورد می
و تکرارپذیری  پیوستگی مکانیهای سنتی، علاوه بر  جای روش ای به های ماهواره ای است. لذا استفاده از داده اهمیت ویژه

و  یمطالعات داخل نیچن هم .سازد ریزی کارآمدتری را فراهم می دهد و امکان برنامه ها را نیز کاهش می زمانی بالا، هزینه
 ها پژوهش از یبرخ. اند پرداخته وهیم درختان رینخل خرما و سا ییشناسا یبه کاربرد سنجش از دور برا یمتعدد یالملل نیب

 و NDVI ،EVI مانند جیرا یاهیپوشش گ یها شاخص از 2-نلیسنت ای لندست رینظ یفیچندط یها ماهواره ریتصاو از
SAVI شوند قائل کیتفک گرید یاهیگ یها پوشش و خرما درختان نیاند تا ب سود برده (Li et al., 2025) . ،برای نمونه

تاج نخل  کیتفک یبرا 45/0 تا 1۸/0بین  NDVI اند که مقادیر در امارات متحده عربی نشان داده شده انجاممطالعات 
محور، دقت  یش یبند میو تقس ۸-لندست ریبا استفاده از تصاو ق،یتحق نیدر ا نیچن هم ،است دیها مف پوشش ریخرما از سا

 یاز آن است که حت یحاک جینتا نیا ،اند دست آورده خرما در امارات به یها نخلستان یبردار را در نقشه درصد 5/94 یکل
 قیدق یها نقشه به توانند یم یبند طبقه شرفتهیپ یها کیتکن با بیمتر( در ترک 30متوسط ) یبا وضوح مکان ریتصاو

 . (Issa et al., 2020) شوند منجر لاتینخ
بندی و برآورد سطح زیرکشت محصولات کشاورزی، کیفیت و پیوستگی زمانی و مکانی تصاویر حائز  در بحث طبقه

 )رادار( و 1-سنتینل های های گیاهی و کاربری اراضی، سنجنده دو سنجنده پرکاربرد برای پایش پوششباشد.  اهمیت می

قرمز(  لبه یقرمز و باندها مادون کینزد ،یمرئ ینواح)شامل  یفیباند ط 13 یدارا ،2-نلیسنت .هستند( یکی)اپت 2-نلیسنت
 ,Saini & Ghosh) کند یم فراهم را ایروزه دارد که امکان رصد پو پنجمکرر  دیمتر است و بازد 60تا  10 یمکان کیتفکبا 
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گیاهی و پوشش  های شاخص، آن را به ابزاری مناسب برای محاسبه 2-سنتینل ماهیت چندطیفی و تفکیک بالای. (2018
 وری راداربا فنا1-سنتینل . در مقابل، سنجنده(Jiang et al., 2025) های گیاهی مختلف تبدیل کرده است شناسایی گونه

(SAR )کند  شیرا پا یاهیمتر( پوشش گ 10وهوایی و با وضوح مکانی بالا ) قادر است در هر شرایط آب(Sharif et al., 

 داد درون و ابرها به نفوذ تیقابل یبرا1-نلیسنت فی وبرای اطلاعات طی 2-سنتینل زمان از بنابراین، استفاده هم. (2022
 (.    Luo et al., 2025) دارد ها آن یزمان راتییتغ سنجش و لاتینخ پوشش قیدق ییشناسا در ییبالا لیپتانس ،یانرژ

اند. از جمله  بندی تصاویر سنجش از دور یافته یادگیری ماشین نقش بسیار مهمی در طبقه های مدلهای اخیر،  در سال
 رفع تیبزرگ، قابل یها مجموعه داده یکار بر رو ییمانند توانا یا برجسته یها یژگیو لیدلبه ، جنگل تصادفیها مدلاین 

 ;Ghodsi et al., 2021)است  افتهی تیمحبوب ها، یژگیو تیاهم نییو امکان تع یپارامتر یها فرض شیبه پ ازیعدم ن ز،ینو

Kazanskiy et al., 2025)در بسیاری از مطالعات سنجش از دور  بندی، مدل طبقهعنوان یک  به جنگل تصادفی . مدل
 ییدر شناسا ییها، دقت بالا آن یآرا عیو تجم یریگ میتصم یها از درخت یا مجموعه جادیبا ا مدلکار رفته است. این  به

تهیه نقشه منظور  ، به(2022و همکاران ) Mohammadpour پژوهش. در دهد یدست م به نیزم یکاربر یها کلاس
جنگل تصادفی یکی از »استفاده کردند و یادآور شدند که  جنگل تصادفی پوشش گیاهی منطقه لوسائ پرتغال، از

 نشان ها روش ریسا با سهیدرصد( در مقا ۸1/۸5را ) نیانگیدقت م نیتر شیشده است که ب نظارت یها مدلترین  محبوب
شد که  داده نشانسنجش از دور،  یها و تعرق مرجع با داده ریپارامتر تبخ یابیارز یبر رو یا در مطالعه نیچن . هماست داده
 یتصادف جنگل  مدل که داد نشان حاضر مطالعه. بود برخوردار یبالاتر دقت از ها مدل رینسبت به سا یتصادف جنگل مدل

مناطق فاقد  یبرا یدور از سنجش یها با استفاده از داده ETo ینیب شیپ یبرا قیدق نسبتاً و مطمئن مدل کی تواند یم
طور ویژه بر  دهد که مطالعات اندکی به نشان میهای پیشین  پژوهشبررسی . (Azizi mobaser et al., 2025)آمار باشد 

مرتبط با  یها اند. عمده پژوهش ( متمرکز شدهرانیا یغرب)واقع در جنوب جراحی-حوضه مارونزیر پایش نخل خرما در 
( با 201۸) همکاران و یعیشف مثال، یبرا. اند داشته تمرکز آب انیجر یساز مدل و یکیدرولوژیه لیحوضه بر مساریز نیا

تا  19۸0 یحوضه مارون را در بازه زمانریز یاراض یکاربر راتییتغ Landsat ماهواره ETM و TM ریاستفاده از تصاو
 .(Shafiei et al., 2018) کردند یساز هیشب  SWATبا مدل 2010

 استفاده ها نخلستان قیدق کیتفک یبرا نیماش یریادگی یها مدلو  سنتینل تاکنون در این منطقه از تصاویرچنین،  هم
 میاقل نیخرما در ا یها نخلستانچندزمانه و خودکار  یبند طبقه یروز برا به یها فقدان مدل لیدل به ن،یبنابرا .است نشده

 (خوزستان)مانند  کشور یجنوب یها استان در خرما نخل یاقتصاد تیاهم به توجه با ژهیوخلأ، به نیا خشک، مهیخشک و ن
 تواند یم قیدق یها مدلو  دیجد یها از سنجنده یریگ که بهره دهد ینشان م یقبل یها داده یتوجه است. بررس قابل

 .ها فراهم آورد نخلستان یاز پراکنش مکان یاطلاعات مؤثرتر
 کی خشک، مهیخرما در مناطق خشک و ن یها و روزآمد نخلستان قیدق شیمطالعه حاضر با هدف رفع خلأ موجود در پا

 نیو چندزمانه استوار است. در ا یچندمنبع یها زمان داده هم که بر ادغام دهد یارائه م یبر پردازش ابر یمبتن نیچارچوب نو
 یو حرارت یرادار ،یفیط یها گسترده از شاخص یا و مجموعه 1-نلیسنت یرادار یها ، داده2-نلیسنت یکیاپت یها داده کرد،یرو
فراهم شود.  یاهیپوشش گ یو بافت یساختار ،یفیط یها یژگیزمان و هم ییاند تا امکان بازنما شده بیترک کپارچهیصورت  به
 یالگوها ییو شناسا کیدر تفک یتر شیب ییمنفرد، توانا ریبر تصاو یمبتن ای یمنبع تک یها نسبت به روش ،یساختار نیچن

دارد،  ییبالا یدگیچیپ یفیاز نظر ط یاهیگرم و خشک که پوشش گ یها طیکار در مح یبرا ژهیو ها دارد و به رشد نخلستان
 یژگیو 36که مشتمل بر  افتهیتوسعه  یشنهادیپ یرهایمتغ  مجموعه نیتر از جامع یکیچارچوب،  نیمناسب است. در ا

 .رود یکار مبه یبند مدل طبقه یعنوان مبنا است و به یو حرارت یرادار ،یکیاپت یها ادهشده از د استخراج



 375 و همکاران مسعود سلطانی/  ... چندزمانه  یها وداده یتصادف جنگل یبند طبقه از یریگ بهره با خرما یها نخلستان یاهیگ نقشه

 یچندسنسور ریتصاو یزمان یها یو پردازش سر شیاستخراج، پالا یپژوهش برا نیدر ا 1نیانج ارث گوگل پلتفرم
کولب انجام شده  گوگل طیدر مح یجنگل تصادف مدلکمک  به یبند طبقه ندیمورداستفاده قرار گرفته است و سپس فرا

 ،یرادار یها شده از داده استخراج یو اطلاعات ساختار یفیچندط یابا بانده یاهیپوشش گ یها شاخص بیاست. ترک
حال اثر پوشش نیو در ع دهد یم شینخل خرما در طول فصل رشد. افزا یزمان-یمکان راتییتغ نییمدل را در تب ییتوانا

 یها داده ارآمدامکان پردازش ک یمحاسبات ابر یها رساختیاز ز یریگ . بهرهدهد یکاهش م یکیاپت یها ابر را در داده
. در سازد یهموار م زیمنابع محدود نبا  یگرانپژوهش یروش را برا نیاستفاده از ا ریچندساله را فراهم کرده و مس میحج
 تواند یکه م کند یباغات خرما ارائه م یاهیگ پوششنقشه  هیته یبرا میتعم و قابل یاتیسامانه عمل کی کردیرو نیا ت،ینها
در  یکشاورز داریمرتبط با توسعه پا یها یساز میمنابع آب و تصم تیریمد ،یزراع یها یزیر برنامه یاتکا براقابل ییمبنا

 یازهایمؤثر به ن یپاسخ ،یو حرارت یرادار ،یفیچندط یها بر ادغام داده دیچارچوب با تأک نیباشد. ا رانیغرب اجنوب
 .شود یمحسوب م یدانیبر برداشت م یمبتن یسنت یها روش یمناسب برا ینیگزیو جا یکشاورز شیپا دیجد

 

 پژوهش‏یشناس‏روش.‏2

‏موردمطالعه‏ۀ.‏منطق1.‏2

 51تا  قهیدق 05درجه و  50 ییایو در محدوده جغراف رانیا غربجنوب دررودخانه مارون  زیآبخ رحوضهیموردمطالعه زمحدوده 
است که   دقیقه  عرض جغرافیایی شمالی واقع شده 21درجه و  31دقیقه و  39درجه و  30طول شرقی و   قهیدق 11درجه و 

متر در نزدیکی سد  364متر و حداقل ارتفاع  34۸3ارتفاع در این حوضه کیلومتر مربع و حداکثر  2750دارای مساحتی حدود 
 ,Köppen) بندی اقلیمی کوپن براساس طبقه. (Sharifi paichoon et al., 2019; Zalaki Badili et al., 2013) باشد مارون می

و  ۸/22، −6  ترتیب برابر با چنین، حداقل، میانگین و حداکثر دمای سالانه به این حوضه در ناحیه خشک قرار دارد. هم ،(1884
 ,.Adib et al., 2023; Adib et al)گزارش شده است  متر یلیم 51/646 زیبارش سالانه ن نیانگیبوده و م گراد یسانت درجه 3/53 

 است.   وردمطالعه و کاربری اراضی منطقه نشان داده شده(، موقعیت جغرافیایی منطقه م1. در شکل )(2021
 

 
Figure 1. Location of case study area and Landuse-Landcover 
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‏ای‏ماهواره‏تصاویر.‏2.‏2

 1-نلیسنت یرادار یها و داده 2-نلیسنت یکیاپت ریتصاو قینقشه کشت، از تلف هیمنظور ته مطالعه به ندر ای

در طی  2
روزه و متری و پیوستگی زمانی پنج  10دلیلی قدرت تفکیک مکانی  بهاستفاده شد. این مجموعه  1403تا  1400های  دوره

. (Phiri et al., 2020; Torres et al., 2012)روند  شمار می ها، مناسب برای مطالعات کشاورزی به دسترسی رایگان به داده
 از نوع 1-سنتینل های دادهو  4شده جوی محصول سطح بازتاب تصحیح، 3بازتابش سطحی از نوع 2-سنتینل های داده

(GRD)5  در مد تصویربرداریIW
ترین  داکثر رشد و بیشدر دوره حانتخاب گردیدند. بازه زمانی تصاویر  7و مسیر نزولی 6

 بهبود ها داده یفیط و یمکان تیفیک تا شد اعمال یکیاپت ریتصاو یبرا درصد 10از  تر کمتعیین و فیلتر ابری  تاج پوشش
به یک تصویر نماینده از دوره رشد  ۸انهیم بیترک روش از استفاده با ،یجو حیپس از تصح 2-نلیسنت ریتصاو .ابدی

صورت میانگین محاسبه و برای  به VH و VV های در قطبش1-سنتینل های راداری دادهمحصولات تبدیل شدند. سپس 
 های ساختاری و رطوبتی گیاهان به کار گرفته شد. برای افزایش دقت شناسایی پوشش گیاهی، نسبت استخراج ویژگی

VV/VH دیگرد محاسبه زین (Dobrinić et al., 2021; Felegari et al., 2021) . 
 

‏های‏طیفی‏و‏راداری‏محاسبه‏شاخص.‏3.‏2

متداول و حساس به  یفیط یها شاخص یزراع ریو سطوح غ یو باغ یمختلف زراع یها کلاس نیب کیتفک منظور به
با قدرت نفوذ بالا به ساختار 1-نلیسنت یرادار یها ، دادهنیچن هم .شد گرفته کاربه پژوهش نیمختلف در ا یها طول موج

 ،(1. در جدول )شوند یمحسوب م یکیاپت یها داده یبرا یمکمل مناسب ،یبه رطوبت سطح تیو حساس اهیگ تاج
 هر شاخص نشان داده شده است.  یها یژگیو

 
Table 1. Spectral Indices introduction 

Spectral Indices Equation Application Reference 
NDVI (NIR-RED)/(NIR+RED) Measuring the greenness and density of crops (Rokni & Musa, 2019 ) 

GNDVI (NIR-Green)/(NIR+Green) A version of NDVI that uses red band instead of green bad 

to measure its sensivity to chlorophyl (Nițu et al., 2025 ) 

EVI 
2.5 * ((NIR - RED) / (NIR + 6 * RED - 

7.5 * BLUE + 1)) 
For measuring the greenness of vegetation cover. It is more 

sensitive in region with densed vegetation cover and 

decrease effects of saturation 
(Ovakoglou et al., 2018 ) 

SAVI ((NIR - RED) / (NIR + RED + 0.5)) * 1.5 It is applicabe in region with scattered vegetation cover and 

able to refine soil adjustment (Rondeaux et al., 1996 ) 

OSAVI 
((NIR - RED) / (NIR + RED + 0.16)) * 

1.16 More stability with reducing the sensivity to the soil (Steven, 1998) 

NDWI (Green-NIR)/(Green+NIR) 
With differentiating water boundaries from other classes 

able to detect water boundaries and vegetation moisture, 

since water has high reflectance in green band and decline in 

NIR band 
(Jackson et al., 2004) 

LSWI (NIR-SWIR1)/(NIR+SWIR1) 
It is sensitive to matter and changes in leaves. Low LSWI 

reveals water tension in crops ( Chandrasekar et al., 2010) 

MRENDVI 
(Rededge3-Rededge1)/ 

(Rededge3+Rededge1 
Focused on the sensivity to the detailed changes in leaves 

density and crop growth and in Agricultural intelligent 

monitoring, able to detect crop’s stress 
(Gamal et al., 2020 ) 

MTCI 
(Rededge2 – Rededge1) / ((Rededge1 - 

RED) + 1e-10) Estimates cholorophil (Dash et al., 2010 ) 

ARVI 

NIR-(RED-γ(BLUE-RED))/NIR+(RED-

γ(BLUE-RED)) 

𝛾�=1.7 

Relative to NDVI It is more applicabe in cloudy and dusty 

atmosphere, Able to detect vegetation cover in polluted 

weather 
(Nițu et al., 2025 ) 

LAI 3.618 * EVI - 0.118 Physical quantity, per each area unity, measures one side of 

leaves (Nițu et al., 2025 ) 

RVI NIR/RED Works as a unlinear mesurements index for greenness 
(Baugh & Groeneveld, 

2006 ) 

NDRE (Rededge-NIR)/(Rededge+NIR) 
Measures the amount of crop Cholorophil and Nitrogen, 

specially in median and final stage of growth that  

Cholorophil is high, has better sensivity 
(Wang et al., 2019 ) 
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Continued table 1. Spectral Indices introduction 
Spectral Indices Equation Application Reference 

CI (RED - BLUE) / RED Measures Cholorophil content (Cui et al., 2019 ) 

CIVE 
18.78745 + 0.44 * RED - 0.88 * GREEN 

+ 0.385 * BLUE 
Uses different visible bands to assert the diffferent colours of 

vegetation cover (Mao et al., 2003) 

GLI 
(2 * GREEN - RED - BLUE) / (2 * 

GREEN + RED + BLUE) 
High sensivity of this index to leaves’ characteristics, make 

it more applicabe to estimate cholorophi (Louhaichi et al., 2001 ) 

MGRVI 
(GREEN^2 - RED^2) / (GREEN^2 + 

RED^2) 
Used for comparing vegetation covers in different variety 

and texture conditions.  (Bendig et al., 2015 ) 

MPRI (GREEN - RED) / (GREEN + RED) Gives information about the photosynthesis and leaves 

health  (Yang et al., 2008 ) 

NDI 
128 * ((GREEN - RED)/ (GREEN+ 

RED)+ 1) Used for measuring cholorophil (McNairn & Protz, 2014) 

RGBVI 
(GREEN^2 - RED * BLUE) / 

(GREEN^2 + RED * BLUE) Revised and generalized version of MRGVI (Bendig et al., 2015) 

VARI 
(GREEN - RED) / (GREEN + RED - 

BLUE) To separate crop class from other classes (Gitelson et al., 2002 ) 

WI (GREEN - BLUE) / (RED - GREEN) By using green, blue, and red bands helps to separate 

vegetation cover from backgroung (Woebbecke et al., 1995 ) 
Relative Indices Equation Application Reference 

SR NIR / (RED + 1e-10) Investigating cholorophil changes and nitrogen condition in 

crop (Yang et al., 2022 ) 

Green-Ratio GREEN / (NIR + 1e-10) Estimating cholorophil and nitrogen in crop (Taha et al., 2024 ) 

Re-ratio RE1 / (RE2 + 1e-10) Assesing crop health and investigating the effects if tension 

on cholorophil and nitrogen changes in crop (Carracelas et al., 2024 ) 
Radar Indices Equation Application Reference 

VV VV Supplementary index in region with high cloudiness that 

optical sensing have error and disorder  (Vreugdenhil et al., 2018 ) 

VH VH To monitor vegetation cover growth, specifically in the 

periods that biomass is enhancing (Vreugdenhil et al., 2018 ) 

VV-VH-Ratio VV/VH To differentiate cultivation methods or monitoring 

phenology stages (Vreugdenhil et al., 2018 ) 
Termal Indices Equation Application Reference 

Mean LST 
Mean Land surface Temperature in period 

of time 

Displaying land surface temperature for detecting cities/ 

agricultural hot/cold regions  (Chen et al., 2024 ) 

Max LST 
Maximum Land surface Temperature Identifying hot regions and pontential areas for thermal 

tension (Mohamed et al., 2020) 
Min LST Minimum Land surface Temperature Identifying cold regions (Vani et al., 2018) 

TVDI 
TVDI = (Mean_LST - Min_LST) / 

(Max_LST - Min_LST) 
Estimation of soil moisture and dryness tension (Abderrazak et al., 2002) 

VTI 
VTI = (Mean_LST - Min_LST) / 

(Max_LST - Min_LST) 

Displaying vegetation’s termal condition and relative soil 

misture (Zheng et al., 2024) 

Delta T (MODIS 

day-night) 

DeltaT = MODIS_Day_C - 

MODIS_Night_C 

Evaluating thermal capacity and day and night temperature 

change, 

Detecting regions with high thermal exchange 
(Aliabad et al., 2024; Yin et 

al., 2014) 

 

‏یدانیم‏یها‏داده.‏4.‏2

مربوط به مزارع  یدانیم یها داده ،یاراض یبردار نقشه تیمأمور یاجرا یو در راستا 1403تا  1400 یزراع یها در سال
 جهاد گرانپژوهش و یمهندس یها میت توسط خوزستان استان در یجراح-مارون رحوضهیز یها واقع در شهرستان

 در شده ییشناسا یخرما یها نخلستان مختصات. شد یآور جمع ،یمحل کشاورزان و مالکان یهمکار با استان، یکشاورز
 . ت( ارائه شده اس2) جدول در کارشناسان توسط یدانیم یدهایبازد نیا

 
Table 2. General characteristics of pilots 

Region Crop Class Y X 
Ramshir 

Date-Palm 
3416588 340511 

Shadegan 3396840 278971 
Mahshahr Port 3406409 333194 

 
زمینه مانند خاک و آب از طریق برداشت میدانی و  های پس و کلاس برای کلاس خرما 9ینمونه آموزش یها داده

برای انجام  .گردید 10نیانج ارث گوگل محیطوارد  CSV های تهیه و در قالب فایل گوگل ارث  تفسیر بصری تصاویر
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های  های میدانی انتخاب شدند. نمونه های آموزشی و آزمون از داده شده محصولات کشاورزی، نمونه نظارت بندی طبقه
دقت،  یابیارز یآزمون برا یها نمونه که یمورداستفاده قرار گرفتند، درحالبندی  برای ساخت مدل اولیه طبقهتنها آموزشی 

 یصورت تصادف به یدانیم یها درصد از داده 70مطالعه،  نیکار رفتند. در ا به یبند طبقه یها اعتماد روش تیحت و قابلص
 اتی. جزئافتیآزمون اختصاص  یبرا مانده یمورداستفاده قرار گرفت و بخش باق یآموزش یها عنوان داده انتخاب و به

به دو  یصورت تصادف ها به داده ( ارائه شده است.3هر کلاس محصول در جدول ) یآموزش یها مربوط به تعداد نمونه
 یباند و شاخص شامل باندها 36براساس  یبند شدند. طبقه میدرصد( تقس 30) یابیدرصد( و ارز 70) یبخش آموزش

 یحرارت یاه شاخص و( VV/VH Ratioو  VV ،VH) یسه باند رادار شده، محاسبه یفیط یها ، شاخص2-نلیسنت یاصل
 انجام گرفت. 

 
Table 3. Train and test 

Date Crop Class 
949 Total Samples 

665 Training Samples 

 

‏یبند‏طبقه‏مدل.‏5.‏2

جای استفاده از یک  از جمله رویکردهای پیشرفته در یادگیری ماشین هستند که به 11یعیتجم یبند طبقه یها روش
ها  آن یها یخروج انیم یریگ یبراساس رأنتیجه نهایی را گیرند و  کار می را به ها کلاسای از  منفرد، مجموعه کلاس

 یها داده لیدر تحل یا ژهیو گاهیجا ج،ینتا یداریدقت بالا و پا لیدل به ریاخ یها ها در سال روش نی. اکنند یم نییتع
اشاره  و جنگل تصادفی 13بوستینگ ،12نگیبه بگ توان یم یعیتجم یها روش نیتر مهم انی. از ماند افتهیسنجش از دور 

در روش بگینگ، از مجموعه داده آموزشی، چندین نمونه تصادفی  .(Jafarzadeh et al., 2021; Zhang et al., 2022)د کر
سپس، شود.  طور مستقل ساخته می ها، یک درخت تصمیم به شود و برای هر یک از این نمونه با جایگذاری برداشت می

شود و در برابر  گردد. این روش سبب کاهش واریانس مدل می ها تعیین می بینی نهایی با رأی اکثریت درخت پیش
تکراری  صورت بهدر روش بوستینگ، فرایند آموزش  .(Liaw & Wiener, 2002)دارد ها عملکرد پایدارتری  نوسانات داده

یابد تا در مراحل  اند افزایش می بندی نشده ی طبقهدرست که در مرحله قبل به هایی شود. در هر تکرار، وزن نمونه انجام می
از  یاریو در بس شود یمدل م انسیو وار اسیزمان با سازوکار باعث کاهش هم نیکنند. ا دایپ یتر شیببعدی اهمیت 

تر است  ها حساس داده زینوتر بوده و نسبت به  آن کم یدارد، هرچند که سرعت اجرا نگینسبت به بگ یموارد دقت بالاتر
(Gislason et al., 2006 .) 

 

 .‏مدل‏جنگل‏تصادفی1.‏5.‏2

 فرایندها را نیز وارد  سازی در انتخاب ویژگی ای پیشرفته از بگینگ است که عنصر تصادفی جنگل تصادفی، نسخه مدل
وجوی بهترین تقسیم میان تمام  جای جست در این روش، در هر گره از درخت، به .(Breiman, 2001) کند یم یریادگی

شود. برای ساخت هر درخت،  متغیرها، تنها از میان یک زیرمجموعه تصادفی از متغیرها بهترین تقسیم انتخاب می
از انتخاب تصادفی با استفاده  14شده و درخت بدون هرسهای آموزشی انتخاب  ای تصادفی با جایگذاری از داده نمونه

کارگیری این روش موجب شده که جنگل  به .(Archer & Kimes, 2008; Breiman, 2001) کند ها رشد می ویژگی
های عصبی،  های بردار پشتیبان و شبکه های متداول مانند تحلیل تشخیصی، ماشین مدلتصادفی در مقایسه با بسیاری از 

افزون بر این، جنگل تصادفی از سرعت  .(Cutler et al., 2007; Liaw & Wiener, 2002) از دقت بالاتری برخوردار باشد
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را  و امکان ساخت تعداد دلخواهی درخت شتهبرازش مقاومت دا در برابر بیشطوریکه  بهبالای محاسباتی برخوردار است، 
  (.Cutler et al., 2007) کند برای کاربر فراهم می

 گره هر در که ییرهای( تعداد متغmو )( N) ها جنگل تصادفی، تعیین دو پارامتر اولیه : تعداد درختمدل در اجرای 
ساخت مدل و  یبرا یآموزش یها داده 3/2است. معمولاً از  یضرور شوند، یم گرفته نظر در میتقس نیبهتر انتخاب یبرا
شود. برای هر نمونه  برآورد خطای مدل استفاده می، برای 15هخارج از نمون یها موسوم به داده مانده، یباق 3/1از 

تصادفی انتخاب شده و بهترین  صورت بهمتغیر   mشود که در هر گره آن،  استرپ، یک درخت بدون هرس ساخته می بوت
است، زیرا باید میان کاهش  دارگیرد. انتخاب تعداد مناسب متغیرها از اهمیت زیادی برخور ها انجام می تقسیم از میان آن
(، 2002براساس پیشنهاد بریمن )(. Horning, 2010) بینی تعادل برقرار شود ها و افزایش قدرت پیش همبستگی درخت

 (. Breiman, 2002همراه دارد ) به یا نهیبه جیمعمولاً نتا( M√) انتخاب تعداد متغیرها برابر با جذر تعداد کل متغیرها
 ,Breiman) کند استفاده می 16کارت بندی و رگرسیون درخت تصمیم طبقهمدل ها از  جنگل تصادفی برای ساخت درخت

گیری از چنین رویکردی  شود. بهره انجام می 17، تقسیم در هر گره براساس معیارهایی مانند شاخص جینیمدلدر این . (2002
 . شود ناهمگون میهای پیچیده و  بندی، کاهش خطای مدل و پایداری نتایج در داده موجب افزایش دقت طبقه

‏

‏بندی‏تصاویر‏های‏یادگیری‏ماشین‏در‏طبقه‏ارزیابی‏صحت‏مدل.‏‏6.‏2

‏یکل‏صحت‏.1.‏6.‏2

ها  از کل نمونه یچه درصد دهد یاست و نشان م یبند دقت طبقه یابیارز یاستاندارد برا یها از شاخص یکی یکل صحت
ها  تقسیم بر تعداد کل نمونه یختگیر درهم سیماتر یقطر اصل ریمقاد جمعشاخص با  نیاند. ا شده یبند طبقه یدرست به

 شود. (، تعریف می1)صورت رابطه  . صحت کلی به(Aziz et al., 2024) شود محاسبه می
=Overall Accuracy (1 رابطه

NCorrect

Ntotal

 

N اند، بندی شده درستی طبقه های درستی است که به تعداد نمونه NCorrect  که در آن،
total ستها کل تعداد نمونه. 

 

18.‏ماتریس‏درهم‏ریختگی2.‏6.‏2
 

ها  شده برای هر کلاس را در مقابل مقادیر واقعی آن بینی های پیش است که تعداد نمونه ی، ماتریسیختگیر درهمماتریس 
های واقعی  ها نمایانگر کلاس شده و ستون بینی های پیش دهنده کلاس دهد. در این ماتریس، معمولاً سطرها نشان نمایش می

 ,.Nicolau et al)د ان بندی شده درستی طبقه دهند که به میهایی را نشان  تعداد نمونه( i,i) های قطر اصلی هستند، و مقادیر سلول

اند را فراهم  هایی که اغلب با یکدیگر اشتباه گرفته شده الگوی خطاها در این ماتریس امکان شناسایی کلاس دلیل به. (2024
 :شود تعریف می (،2رابطه )صورت  به یختگیر درهم. ساختار کلی ماتریس (Feizizadeh et al., 2022a) کند می

](                                                    2رابطه 
False Positive (FP) True Positive (TP)

True Negative (TN) False Negative (FN)
] Confusion Matrix= 

 :که در آن
 True Positive (TP): اند موردنظر اختصاص یافتهدرستی به کلاس  هایی که به تعداد نمونه. 
 False Positive (FP)اند افتهیکه به نادرست به کلاس مثبت اختصاص  ییها : تعداد نمونه . 

False Negative (FN) : اند. نشده ییاما توسط مدل شناسا ،اند که متعلق به کلاس هدف بوده ییها تعداد نمونه 
(TN) True Negativeاند. شده یبند طبقه نادرستبه کلاس  یکه به درست ییها : تعداد نمونه 
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‏Precision.‏3.‏6.‏2

که مدل  ییها نمونه انیاز م دهد یمثبت است و نشان م یها درست نمونه ینیب شیمدل در پ ییسنجش توانا یبرا یاریدقت مع
 (.Foody, 2023واقعاً به آن کلاس تعلق دارند ) یکرده است، چه نسبت ینیب شیکلاس خاص پ کیعنوان متعلق به  به

=Precision (3رابطه 
TP

TP+FP
 

 

‏Recall.‏4.‏6.‏2

 به متعلق یها نمونه از یدرصد چه کند یم انیب و دهد یم نشان را کلاس کی یواقع یها نمونه ییمدل در شناسا ییتوانا
 :اند شده داده صیتشخ یدرست به مدل توسط هدف، کلاس
=Recall (4رابطه 

TP

TP+FN
 

 .(Foody, 2023) اند نشده ییاند اما توسط مدل شناسا است که به کلاس هدف تعلق داشته ییها تعداد نمونه FNکه در آن، 

 

‏‏F1-Score‏.5.‏6.‏2
 دقت. است یابیباز و دقت کیهارمون نیانگیم که شد محاسبه زین  F1-Scoreشاخص مدل، عملکرد تر جامع یابیارز یبرا

شده  ییشناسا مثبت یواقع یها نمونه نسبت یابیباز و بودند مثبت واقعاً که شده ینیب شیپ مثبت یها نمونه درصد انگریب
 .(Zheng et al., 2024) دهد یتوسط مدل را نشان م

 :شود یم فیتعر یابیدقت و باز کیهارمون نیانگیصورت م به F1-Score اریمع
=F1 (5رابطه 

2×Precision×Recall

Precision+Recall
 

 

‏19کاپا‏بیضر.‏6.‏6.‏2

کند و اثر توافق  گیری می های مرجع را اندازه بندی و داده معیاری آماری است که میزان توافق بین نتایج طبقه ضریب کاپا
 κ=1 ای که گونه کند، به نوسان می +1و  -1دار کاپا بین مق. (Feizizadeh et al., 2022b) دهد تصادفی را کاهش می

 . تر از شانسی است دهنده توافق کم دهنده توافق معادل با شانسی و مقادیر منفی نشان نشان κ=0 دهنده توافق کامل، نشان

=Kappa (6رابطه 
P0-Pe

1-Pe

 

 ، در آن:(6)رابطه  طبق

 P₀ : ؛ ها شده تقسیم بر کل تعداد نمونه بندی طبقهدرستی  های به ست با تعداد نمونهبرابر ا 
Pₑ: شده در هر دسته، تقسیم بر مجذور کل  بینی ها و تعداد پیش های تعداد واقعی نمونه ضرب برابر است با مجموع حاصل

 . (Zhan et al., 2024) ها تعداد نمونه

 

‏بحث‏و‏های‏پژوهش‏یافته.‏3

‏خرما‏یها‏نخلستان‏صیتشخ‏در‏یرادار‏و‏یفیط‏،یاهیگ‏یها‏شاخص‏عملکرد‏یبررس.‏1.‏3

های راداری،  های خرما، نتایج حاصل از سه گروه شاخص ها برای شناسایی نخلستان ، ارزیابی اهمیت شاخص(2) شکل
حال مکملی در بهبود فرایند  منابع اطلاعاتی نقش ویژه و در عین نیادهد که هر یک از  طیفی و حرارتی نشان می

های ساختاری، زیستی و فیزیولوژیک سبب شده است که مدل نهایی  افزایی میان ویژگی د. این همکنن بندی ایفا می طبقه
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ها، خروجی بخش  لازم به توضیح است که مبنای تعیین اهمیت شاخص .از دقت و پایداری بالایی برخوردار باشد
featureImportance  در تابعexplain() است. این مقدارها بیانگر سهم هر گوگل ارث انجین  درجنگل تصادفی  مدل

اند. بنابراین محدوده  سازی شده ها بوده و پس از محاسبه، به درصد نرمال بندی در درخت ویژگی در کاهش خطای شاخه
شده برای یک شاخص بالاتر باشد،  شود. هرچه عدد ارائه درصد تعریف می 100تا  صفرصورت  اهمیت در تمام نمودارها به

گذاری  محور افقی دارای واحد نیست و تنها شماره (2)تر است. در شکل  د عملکرد مدل بیشنقش آن در بهبو
صورت خودکار اختصاص یافته است.  عنوان اولین شاخص به ورود در مدل است و صفر به ترتیب بههای مختلف  شاخص

های داخل  گروه و تعداد شاخصتفاوت دامنه محور عمودی میان سه نمودار نیز ناشی از تفاوت میزان اهمیت نسبی هر 
 . سازی شده و دامنه تغییرات آن مستقل از گروه دیگر است صورت جداگانه نرمال زیرا هر گروه به ،آن است

 

 

 

 
Figure 2. The Importance of the spectral, radar, and thermal indicator groups in identifying date palm plantations 

 

  یرادار‏یها‏شاخص.‏1.‏1.‏3

از اثرگذاری کل مدل را شامل درصد  35دسته در مجموع حدود  نینشان داد که ا1-نلیسنت یرادار یها یژگیو لیتحل
از اثر کلی مدل و بیش درصد  20تنهایی حدود  ترین سهم را داشته و به بیش VH ها، قطبش شود. در میان این ویژگی می
به ساختار عمودی، زبری سطح و رطوبت  VH تشکیل داده است. حساسیت بالای بانداز کل سهم رادار را درصد  60از 

را ها  های گیاهی سبب شده است که این باند عملکرد ممتاز و پایداری در تشخیص تاج و سامانة ساختاری نخل اندام
شان داده ( ندرصد 5تر از  )کمنقش محدودتری  VV/VH دارد و نسبتدرصد  10سهمی در حدود  VV داشته باشد. باند

و متراکم مانند  درختیهای  یا خاکی مناسب است و برای پوشش بدون پوششبرای سطوح  تر بیشاین نسبت  که
انجام  در گابن، آفریقا پالمبرداری درختان نخل در مزارع  نقشه  منظور که به ای مطالعهدر  .تری دارد نخلستان کارایی کم
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 پالمدر تفکیک  تواند میاهمیت زیادی دارد و  پالمحجمی ناشی از تاج  پراکندگی دلیل هب VHکه باند شد، نتایج نشان داد 
چنین در  هم. (Ballester-Berman & Rastoll-Gimenez, 2021) مورداستفاده قرار گیردها  از جنگل یا سایر پوشش

بندی پوشش گیاهی را با دقت بالا انجام  تنهایی قادر است طبقه به VH که باندگزارش شد دیگری در کرواسی،  پژوهش
 .هاست ابزار مؤثری برای شناسایی نخلVH کنند که اطلاعات ساختاری نهفته در قطبش دهد. این شواهد تأیید می

 

‏های‏طیفی‏شاخص.‏2.‏1.‏3

های  و شاخص اصلیاند. ترکیب باندهای  ترین نقش را در مدل ایفا کرده ، مهمدرصد 50های طیفی با سهمی نزدیک به  شاخص
و  B11 (SWIR1) ،B4 ،B3باندهای  .ها نشان داده است های زیستی و فیزیولوژیکی نخل گیاهی حساسیت بالایی به ویژگی

B2  ها به رطوبت،  لیل واکنش قوی آند اند. اهمیت بالای این باندها به از اثرگذاری را شامل شدهدرصد  25در مجموع حدود
 10نیز حدود  ( B7 و B5 ،B6 شامل) Red-Edgeباندهای  .زمینه خاک است های سنگین تاج از پس کلروفیل و تشخیص سایه

ها از سایر  دلیل حساسیت بالا به غلظت کلروفیل و پایداری سبزینه عملکرد مطلوبی در تشخیص نخل اند و به سهم داشتهدرصد 
 .اند رائه کردهها ا پوشش

درصد  15جمعاً حدود  GREEN_RATIO و EVI ،ARVI ،WWI ،NDWIهایی مانند  شاخصاز سوی دیگر، ترکیب 
خوبی منعکس  اند رطوبت برگ، وضعیت کلروفیل و تراکم عمودی تاج را به از اثرگذاری کل را تشکیل داده است و توانسته

اند و برای  داشتهدرصد  5تر از  سهم کم MRENDVI و VARI ،SAVI ،GLIهایی چون  کنند. در مقابل، شاخص
اند؛ مثلاً در پژوهشی  این نتایج در مطالعات دیگر نیز تأیید شده .اند ، کارایی محدودتری نشان دادهدرختیهای  پوشش

 ، باندهایB11 از باند 1/2سنتینل  ، مدل ترکیبی(Hainan) در جزیره هاینان( betel palm) بتل پالمبرداری  درباره نقشه

Red-Edge هایی مانند  و شاخصEVI  وNDMI  و به دقت بالایی در تفکیک درختان نخل رسیده است   شدهاستفاده
نشان داد که در کشور غنا ( GAP) های بزرگ آمانزول مردابدیگر، در  پژوهشیچنین در  . هم(Luo et al., 2025)ت اس

کننده رطوبت و خصوصیات  اهمیت دارد، زیرا منعکس های طیفی شاخصبیش از سایر  ( B11)همان  SWIR1 باند
  (. Amoakoh et al., 2024) ساختاری گیاهی است

 

  های‏حرارتی‏شاخص.‏3.‏1.‏3

تر از دو  ها کم گرچه سهم آنااند.  خود اختصاص دادهاز اثرگذاری کل مدل را به درصد  15های حرارتی حدود  شاخص
ترین ویژگی این بخش  مهم  DeltaTشاخص  .ها هدفمند، تکمیلی و بسیار مؤثر بوده است دسته دیگر است، اما نقش آن

از سهم حرارتی را شامل شده است. این شاخص با بازتاب درصد  50از اثر کلی مدل و بیش از درصد  ۸بوده و حدود 
اهمیت . کند ها را نمایان می اندازی تاج و ظرفیت حرارتی ویژه نخل بالا، سایهتعرق -وت دمای روز و شب، اثر تبخیرتفا

نشان داد که دمای سطح در ی مطابقت دارد، نتایج جنوب سوماترا، اندونزشده در  انجام پژوهشبا نتایج  DeltaT بالای
است، که ناشی از ظرفیت تبخیر، سایه تاج و خصوصیات حرارتی های دیگر متفاوت  مزارع نخل در مقایسه با کشت

، همبستگی دینامیک زمانی بین شاخص سطح یمطالعه دیگر چنین در هم. (Putra & Kusratmoko, 2021) هاست نخل
 Ahmed) ( تأثیر معناداری بر الگوی دمایی داردگیاه )در دوره رشد  LAI نشان داده شد که تغییرات LSTو ( LAI) برگ

et al., 2024) .های  شاخصVTI  وMean_LST  اند و الگوهای پایدار حرارتی  سهم داشتهدرصد  5نیز مجموعاً حدود
 (درصد 2تر از  سهم بسیار اندکی )کم TVDIو  Max_LSTهایی مانند  اند. در مقابل، شاخص ها را آشکار کرده نخلستان

اند و در شناسایی  مناسب بدون پوششی و تشخیص سطوح سال خشکتر برای پایش  ها بیش اند، زیرا این شاخص داشته



 383 و همکاران مسعود سلطانی/  ... چندزمانه  یها وداده یتصادف جنگل یبند طبقه از یریگ بهره با خرما یها نخلستان یاهیگ نقشه

 های داده که دهد می نشان دسته سه مقایسه .تری دارند تعرق فعال، مانند خرما، عملکرد کم های دائمی با تبخیرـ پوشش
 و ساختاری نقشدرصد  35با  رادار اند، بوده ها نخل شناسایی برای اطلاعاتی منبع ترین مهمدرصد  50پوشش  باطیفی 
 داشته محصول حرارتی و فیزیولوژیک تمایز در را کمک ترین بیش درصد 15با   یحرارت و است کرده ایفا اساسی مکمل
 .آورد یم فراهم ها نخلستان قیدق ییشناسا یبرا یچندمنبع و مستحکم مدل یک گانه، سه ترکیب این. است

 

‏کشت‏ریز‏سطح‏برآورد‏و‏ها‏نخلستان‏ییشناسا‏در‏یتصادف‏جنگل‏مدل‏دقت‏یبررس.‏2.‏3

 ییشناسا منظور به یا ماهواره ریتصاو یمبنا بر نیزم یکاربر یبند طبقه یبرا یجنگل تصادف مدلمطالعه  نیر اد
، precsion، و ضریب کاپا  ارزیابی عملکرد مدل از معیارهای صحت کلیکار گرفته شد. برای  به خرما یها نخلستان

Recall ،F1-Score  استفاده شد. در بررسی دقیق عملکرد مدل، تمرکز اصلی بر کلاس نخلستان خرما بود. ماتریس
 اند.  های نخلستان با دقت بالا شناسایی شده نشان داد درصد زیادی از پیکسل (3)شکل ریختگی درهم

 

 

Figure 3. The confusion matrix of the training and test data for the reference date-palm pixels 
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ها یا  ها )مانند باغ خوبی از سایر پوشش های خرما را به جنگل تصادفی توانست نخلستانمدل بر این اساس، 
برانگیز  های گیاهی مشابه چالش های طیفی بین نخل و گونه هرچند برخی تشابه ،های گیاهی دیگر( تفکیک کند پوشش

تنها  شده و ییشناسا یدرست نمونه به 652نمونه مربوط به کلاس خرما، تعداد  655از مجموع  ،یآموزش های داده در. بود
ای  تیجه دلالت بر دقت تولیدکنندهذرت( اشتباه گرفته شده است. این ن ایخاک  ری)نظ یاهیگ یها کلاس رینمونه با سا سه

اند.  درستی شناسایی شده های واقعی نخلستان توسط مدل به پیکسل دارد، به این معنا که تقریباً تمام درصد 99در حدود 
 دوو تنها درصد ) 99 اند )دقت تولیدکننده بندی شده درستی طبقه نمونه خرما به 296نمونه از  294های آزمون نیز،  در داده

پذیری  های آموزش و آزمون، بیانگر تعمیم اند. این پایداری بین داده ها قرار گرفته پوشانی طیفی با سایر کلاس ونه در همنم
های  نتایج پژوهشاین نتایج با . (Belgiu & Drăguţ, 2016; Breiman, 2001)برازش است  بالای مدل و نبود بیش

و ضریب  درصد ۸5کلی  صحتدریافتند جنگل تصادفی  (202) برای مثال فرناندز و همکاران ؛نیز منطبق است شده انجام
همین ترتیب،  به. (Tagle Casapia et al., 2020) است  در شناسایی درختان خرما )تحت تصاویر پهباد( داشته ۸2/0کاپای 

و درصد  5/94های پراکنده به دقت کلی تا  برداری نخلستان ای در امارات برای نقشه در مطالعه (2021) داهی و همکاران
ای ه جنگل تصادفی در تفکیک نخلستانمدل نشان داد که  . نتایج (Dahy et al., 2021) رسیدند ۸۸/0ضریب کاپای 

 های داده در. دارد مطلوب بسیار عملکردی جراحی-مارونزیرحوضه خشک  ها در منطقه نیمه خرما از سایر کاربری
 نرخ که طوری به کند، شناسایی درستی به را خرما کلاس به مربوط های پیکسل تمامی تقریباً توانست مدل آموزشی،
دهنده  ها، بسیار ناچیز بود. این امر نشان رسید و میزان خطاهای تداخلی با سایر کلاس 9۸/0 از بیش به صحیح شناسایی

هایی که  های گیاهی است؛ تفاوت های ظریف طیفی میان تاج نخل و سایر گونه گیری از تفاوت توان بالای مدل در بهره
یابند. در چنین  نمود می ( OSAVIو NDVI مانند) های گیاهی ترکیبی و شاخص SWIR و NIR ویژه در باندهای به

تنها دچار  دهد مدل نه مناطقی که الگوهای کشت متراکم و تغییرات فصلی شدید است، پایداری این دقت نشان می
 .پذیری برقرار کند بلکه ساختار تصادفی آن توانسته تعادل مناسبی میان دقت و تعمیم برازش نشده بیش

های  ها نسبت به سایر کلاس در شناسایی نخلستان جنگل تصادفی مدل عملکرد، (4)جدول  مطابقپژوهش،  نیدر ا
 کلی صحت که دهد می نشان آزمون های داده از حاصل نتایج. است بوده بالاتر یگیر چشم طور به زمین پوشش-کاربری

که بیانگر سطح توافق بسیار بالا و قابل اتکا میان نتایج مدل  بود 94/0و ضریب کاپا  درصد 95 نهایی بندی طبقه در مدل
 F1-score وPrecision ، Recallهای ارزیابی شامل  ، شاخص(dates) ویژه برای کلاس نخلستان و واقعیت زمینی است. به

بودن  ها و حداقل دهنده توانایی بسیار بالای مدل در شناسایی صحیح نخلستان قرار گرفتند که نشان 99/0همگی در حدود 
های طیفی و  خوبی بیانگر تمایزپذیری مناسب ویژگی هاست. این موضوع به بندی اشتباه نسبت به سایر کلاس موارد طبقه

همین الگو در  .های مورداستفاده است چنین کارایی بالای مجموعه شاخص و هم سنتینل ها در تصاویر راداری نخلستان
، Precision بوده و مقادیر 95/0کلی و ضریب کاپا هر دو  صحتکه  طوری به ،شود های آموزش نیز مشاهده می ادهد

Recall و F1-score های آموزش و  دست آمد. پایداری این مقادیر بین داده به 9۸/0-99/0ترتیب  ها به برای نخلستان
ه بسیار مطلوب است. مطالعه برازش نشده و توانایی تعمیم آن برای مناطق مشاب دهد که مدل دچار بیش آزمون نشان می

Orynbaikyzy ( تأک2019و همکاران )مانند  یاهیگ یها شاخص بیکرده است که ترک دیNDVI ،EVI  وSAVI  با
 دهد شیافزا یتوجه طور قابل را به یمحصولات زراع یبند صحت طبقه تواند یم جنگل تصادفیدر مدل  یرادار یها داده

(Orynbaikyzy et al., 2019) .دقت بسیار بالا در  ، با توجه بهجنگل تصادفی توان نتیجه گرفت که مدل در مجموع، می
 ها نخلستان زمانی-برداری و پایش مکانی ای قابل اعتماد برای نقشه ها، گزینه ها نسبت به سایر کلاس نخلستانتفکیک 

 آید. می شمار به ای منطقه و ای حوضه های مقیاس در
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Table 4.  Accuracy results of the machine learning models in identifying date-palm plantations 

Test 
 

Train 
ML 

Model Kappa  

Coefficient 
Overall 

Accuracy 
F1-

score Recall Precision Kappa  

Coefficient 

Overall 

Accuracy 

F1-

score 
Recall Precision 

0.94 0.95 0.99 0.99 0.99  0.95 0.95 0.99 0.99 0.98 Random 

Forest 

 

 تصادفی جنگل مدل که داد نشان جراحی-سطح زیرکشت نخل خرما در حوضه مارون برآوردنتایج ، (5) جدول مطابق
هکتار و مقدار  26/19755 ها نخلستان سطح یواقع مقدار. بزند نیتخم یمطلوب دقت با را ها نخلستان سطح است توانسته

درصد( شد. این مقدار  1برآوردی حدود  بیش)معادل  +101/0 دست آمد که منجر به بایاس هکتار به 55/21764برآوردی 
برآوردی  بیشکاری است.  دهنده دقت بالا و قابلیت اعتماد مدل در شناسایی نواحی نخل خطا در مقیاس حوضه نشان

پوش در تصاویر اپتیکی، و یا توزیع غیریکنواخت  اندک مدل احتمالاً ناشی از تداخل طیفی نخل با سایر باغات، سایه تاج
، (5) در شکلشود.  بخش ارزیابی می حال، عملکرد مدل در سطح حوضه بسیار رضایت . با اینبودآموزشی های  نمونه

 شده است.   جانمایی مزارع توسط مدل جنگل تصادفی نمایش داده
 

Table 5. Comparison of the estimated cultivated area based on machine learning models with the actual value 
Bias Date Area estimation 
0.101 

19755.26 Actual Area 
21764.553 Random Forest 

 

 
Figure 4. Spatial distribution of date palm plantations in the Maroon–Jarahi Basin based on the Random Forest model 

 

‏یریگ‏جهینت.‏4
 ،یجنگل تصادف مدلدر کنار  2-نلیو سنت 1-نلیسنت چندزمانه یها داده بیترک که داد نشان پژوهش نیا یها افتهی

ها در مناطق خشک و  های خرما و برآورد سطح زیرکشت آن اعتماد برای شناسایی نخلستان کارآمد و قابل یچارچوب
بود، در همراه  94/0و ضریب کاپای  درصد 95 کلی  صحتکند. برتری مدل جنگل تصادفی، که با  خشک فراهم می نیمه

ازدور  های سنجش های طیفی، راداری و حرارتی بیانگر آن است که پایش نخیلات مبتنی بر داده کنار نقش مکمل شاخص
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با وجود  .های سنتی برداشت میدانی باشد روزتر نسبت به روش تر و به صرفه به تر، مقرون تواند جایگزینی دقیق می
 پژوهشبرآورد در کلاس خرما، نتایج  موزشی و میزان اندک بیشهای آ هایی همچون توزیع نامتوازن داده چالش
های کشاورزی،  های مدیریت آب، تخصیص بهینه نهاده کارگیری در برنامه دهنده پتانسیل بالای این رویکرد برای به نشان

ولید گذاری نیز، ت ی است. در سطح سیاستسال خشکهای هشدار زودهنگام  ی سامانه پایش سلامت باغات و توسعه
هایی نظیر  سازی در حوزه تواند ابزاری مؤثر برای تصمیم ها می های دقیق و روزآمد از پراکنش مکانی نخلستان نقشه

هدفمند  حمایت و باغی اراضی نامتوازن توسعه بر نظارت جایگزین، کشت ریزی برنامه جراحی،-آب مارونمدیریت منابع 
تر  های وسیع های چندمنبعی و گسترش این مدل به مقیاس گیری از داده بهرهرو، تداوم  این از کشاورزان فراهم کند. از

  .تواند مسیر توسعه کشاورزی هوشمند و مدیریت پایدار منابع در نواحی جنوبی کشور را هموار سازد )استانی یا ملی( می

های  برای تحلیل داده مدلطورکلی، عملکرد مدل جنگل تصادفی در این مطالعه تأکیدی است بر قابلیت بالای این  به
ویژه در محصولات دائمی مانند خرما که از تاج پوشش متراکم، بازتاب طیفی ویژه و  ازدور کشاورزی، به پیچیده سنجش

های تصمیم مستقل  ای از درخت که جنگل تصادفی مبتنی بر مجموعه ییساختار عمودی متمایز برخوردار هستند. ازآنجا
تر از سایر  های هندسی معمولاً کم کلاسی و محدودیت نویز طیفی، ناهمگنی درون کند، حساسیت آن به عمل می

توان نتیجه گرفت که استفاده از این مدل برای پایش و برآورد  است. بنابراین می ANN یا SVM های متداول نظیر مدل
ی برخوردار است و توانایی لازم ها در مناطق خشک ایران، از دقت، پایداری و قابلیت تعمیم بالای سطح زیرکشت نخلستان

 را جراحی-مارون زیرحوضهریزی کشاورزی در  گذاری منابع آب و برنامه سازی مبنایی علمی در سیاست برای فراهم
 .داراست

 

‏ها‏نوشت‏یپ.‏5
1. Google Earth Engine (GEE) 

2. SAR 

3. Surface Reflectance  

4. COPERNICUS/S2_SR_HARMONIZED 

5. Ground Range Detected  

6. Interferometric Wide Swath 

7. Descending 

8. Median Composite 

9. Training Samples 

10. Google Earth Engine  

11. Ensemble Classification Methods 

12. Bagging 

13. Boosting 

14. Un-pruned 

15. Out-of-Bag  or OOB 

16. CART 

17. GINI Index 

18. Confusion Matrix 

19. Kappa coefficient  

 

‏.‏تعارض‏منافع6
 گونه تعارض منافع توسط نویسندگان وجود ندارد. هیچ
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