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 چکیده

 ی ازهاینبرآوردن  های سنجش از راه دور است.  های سطحی یکی از کاربردهای مهم و ضروری در استفاده از سیستمپایش دقیق آب

تنها با استفاده از یک محصول و    از کاربردها،  یاریدر بس  نیشده از سطح زمسنجش از دور برداشت   ی هاشده در استفاده از داده مطرح

از   پژوهشدر این  تواند گزینه بهتری باشد. لذا  ها میادغام داده  بندی کننده کافی و ممکن نیست و برای درک دقیقتر،الگوریتم طبقه

همچون   مختلفی  سنجنده،  رویکردهای  دو  تصاویر  الگوریتمشاخصبکارگیری  و  آب  استخراج  طبقههای  شناسایی های  بندی جهت 

با یکدیگر ادغام شدند که در نتیجه آن  2-و سنتینل 8-تصاویر سنجندهای نوری لندست ابتدا راستا. در این گردیدهای آبی استفاده پهنه

 ,NDWIهای استخراج آب همچون ) متر ارتقا یافت. سپس شاخص 10به  30از  ،ها با حفظ اطلاعات طیفیوضوح مکانی این سنجنده

MNDWI, AWEI_sh, AWEI_nsh, WIهای منتخب، شده اعمال شد و پس از ترکیب آن با تصاویر اصلی ماهواره( بر تصاویر ادغام

( SVM, Maximum Likelihood, Minimum Distance, Neural Network, Random Forestبندی )های طبقهبا استفاده از الگوریتم

گیری که از رویکردهای بندی شد و در نهایت با استفاده از روش حداکثر رایهای آبی و غیرآبی طبقهمحدوده مطالعاتی به دو دسته پهنه

بندی برای تصاویر قبل و بعد از سیلاب استان های طبقهشود نتایج حاصل از تمام الگوریتمگیری محسوب میادغام در سطح تصمیم

 12/94و    76/97بندی جنگل تصادفی با دقت کلی  الگوریتم طبقه.  شمسی با یکدیگر ادغام شدند  1398مازندران در واقعه سیلاب سال  

های مورد استفاده در این در بین الگوریتمبندی  عملکرد طبقه  بهترینبرای تصاویر قبل و پس از سیلاب    41/91و    49/94و ضریب کاپا  

به   تفکیک  های آبی و غیرآبی با افزایش دقت کلیپهنهنشان از بهبود عملکرد تفکیک  بندی  های طبقهالگوریتمادغام  .  پژوهش را داشت

 داشت.  برای تصاویر قبل و پس از سیلاب 81/92و  12/96 ضریب کاپاو  24/95و  41/98

 .های استخراج آبسنجنده نوری، شاخص ، گیریبندی، روش حداکثر رایادغام تصاویر، الگوریتم طبقه کلمات کلیدی:

 . مقدمه 1

از   یعمدتا ناش  لی . سکندی م  جادیدر سراسر جهان ا   یریناپذجبران  یهاو مخرب است که سالانه خسارت   یعیاز حوادث طب  یکی  لیس

  ها اچهیدر  زشدنیسرر  ،یزدارینادرست آبخ  تیریمد  ،یاراض  یکاربر  راتییها و ...(، تغذوب برف  د،یشد  یها)بارش  ییآب و هوا  راتییتغ

ها موجب رودخانه   م یحر  تیو عدم رعا  ینیتوسعه شهرنش  ها،رساخت یمانند توسعه نامناسب ز  یکه عوامل  باشدی شکست سدها م  ایو  

(. Tavus et al., 2020; Schumann and Moller., 2015; Al-juaidi et al., 2018; Khosravi et al., 2016)گرددیم  لیتر شدن س مخرب

 5  نیآن است. به عنوان مثال ماب  یشمال  یهابخصوص در استان   لیدر رخداد س  ییبا استعداد بالا  خشکمهیخشک و ن  یکشور  رانیا

  که در پی آن،  قرار داد  ریاستان کشور را تحت تاث  31استان از    25از    شیب  یرانگریو  یهالیس  1398  نیفرورد  19و    1398  نیفرورد

لازم   یو عدم هشدارها  لیکنترل س  یناکاف   یساختارها  ،یزداریآبخ  فی ضع  ت یریعلت مد  به  لابیتحت س  یهاخسارات وارد بر حوضه

 (. Sahabi et al., 2020)افتی دیتشد



 

 

توام   ی ابیسطوح و ارز  یهایژگیدارد، شناخت و   ل یشدن سی و عمق جار  زانیبه محل، م  یادیز  یبستگ  لیس  یامدهایکه پ  ییاز آنجا

پا  یهاستمی. س(Tien., 2018; Yu., 2012)مهم است  اریبس  لی س  یدادهایدر رو  هایژگیو  نیا در    یکیدرولوژیو کنترل ه  ش یمتداول 

نصب   نه یهز  ران یبا مساحت بالا مانند ا  یکشورها  یمواجه هستند. برا   ییهات یودبا محد  ی اضطرار  یهاو واکنش  لیس  شیو پا  ینیبشیپ

 ی هاستگاه یوجود ا  نه یزم  نیاز عوامل محدودکننده در ا  گرید  یکیاز عوامل محدودکننده است.    یکی  یبارانسنج   یهاستگاهیا  یو نگهدار

 ی هاستگاه یکند. علاوه بر آن، ا  جادیها اداده   یزمان  یسر   رد  ی شکاف  تواندی است که م  ی مرز  یهاخارج از محدوده بخصوص در رودخانه 

 یهاستمیچند دهه گذشته، س  ی. طدهندی قرار نم  اریدر اخت  یلابیس  های از پهنه  یو اطلاعات  رندیگیارتفاع آب را اندازه م  یریگاندازه

 ی ها نقشه  جادیا  یبرا   یکیدرولوژیبزرگ ه   هایحوضه  ت یریاند در مد( نشان داده RS( و سنجش از دور )GIS)  ییایاطلاعات جغراف

از  ی کیبه عنوان  یاماهواره  ری. تصاو(Klemas., 2015; Tien., 2019; Jensen., 2014)هستند ینیزم شی از پا ترق یدق اری بس لابیخطر س

در دسترس بودن آنها در (.  Klemas., 2015)شودیدرنظر گرفته م  یعیطب  یایحوادث و بلا  تیریمد  نهیدر زم  یمنابع اطلاعات  نیمهمتر

و هوا  ط یهرنوع شرا موقع  ییآب  توانا  یمکان  تیو  برا   ییو  مناطق وس  یآنها  ابزار  ،ییا یجغراف  عیپوشش  به  را    ی برا  یضرور  یآنها 

 تال یجید  یهانیمجهز به دورب  یهاماهواره (.  Sghaier., 2018; Bhatt., 2017)کرده است  لیتبد  یعیطب  یایموثر در مقابل بلا  ییپاسخگو

را فراهم   ییدادهایرو  نیچن  یکه امکان ضبط دائم  شوندیاستفاده م  یلابیس  یهارودخانه   ای  ی مناطق ساحل  یبردارنقشه   یبا وضوح بالا برا 

 ;Guvel., 2022)هستند  لیو نظارت بر س  یابیزار  یبرا   هیارائه دهنده اطلاعات اول  یو رادار   ینور  یها سنجنده  نه،یزم  نی. در اکنندیم

Sanyal., 2004  .) شتریب  لابیس  یابیو رد   شیپا  نهیاطلاعات در زم  ریسهولت در پردازش و تفس  ،یسابقه طولان  لیدلبه   ینور   یهاسنجنده 

در صورت عدم وجود مشکلاتی   یآب  یهاپهنه  صیمختلف از سطح آب، تشخ  کی ومتریراد  یهااند. به علت پاسخ مورد استفاده قرار گرفته

های ماهواره لندست (. دادهNandi., 2017; Feyisa., 2014)است  یرادار  یهاتر از سنجندهساده   یتوسط سنجنده نورهمچون ابر و سایه  

برداری منظم در جهان  های نوری هستند، بطور کلی به دلیل رایگان بودن، در دسترس بودن و قابلیت پیمایش  و تصویرکه دارای سنجنده

های های آبی و پهنهجهت پایش پهنه  ای لندست های ماهوارهدادهبا    یراستا مطالعات  نیدر هم(.  Terry., 2006کاربردهای زیادی دارد)

 ی لابیس  یهاپهنه  یبه آشکارساز   یاشاره کرد. آنها در پژوهش   (Ogadhawara et al., 2013)به مقاله    توانی است که مانجام شدهسیلابی  

بود، پرداختند. آنها در    فیطوفان آ  ری که تحت تاث  کای تگزاس آمر  التیا  یدر ساحل شمال  ینور  یهابا استفاده از سنجنده  یلابیرسیو غ

که قبل و بعد از عبور   LANDSAT-5ماهواره    ری( حاصله از تصاوDNDWIنرمال اختلاف آب )  یها پژوهش از تفاوت شاخص   نیا

( انتخاب DNDWIشاخص )  نیا  ریمقاد  یبرا  05/0حد آستانه    استفاده کردند.  لابیپهنه س  نییتع  یبدست آمده بود، برا   فیطوفان آ

 نیا  جی. نتادندیانتخاب گرد  یلابیو بالاتر از آن به عنوان مناطق س  یلاب یرسیحد آستانه به عنوان مناطق غ  نیاز ا   نترییپا  ریو مقاد  دیگرد

 ی لاب یمناطق س  یبرا  122/0به    226/0از     لابی( پس از سNDWIنرمال اختلاف آب )  یهاتفاوت شاخص   زانیپژوهش نشان داد که م

و   یلابیمناطق س  یبرا  یدرصد  68/85پژوهش با استفاده از روش مونت کارلو نشان از دقت    نیا  یاعتبارسنج  نی. همچنافتیکاهش  

ها و مناطق ها، تپههستند ولی در مورد سایه  1یا    0ها بطور کلی دارای ارزش ثابت  . حد آستانهداشت  یلابیرسیمناطق غ  یبرا  13/92

تر کردن تفاوت بین آب و سایر مناطق و سهولت در تعین حد آستانه باشند. در چنین حالاتی به منظور گستردهشهری چالش برانگیز می

 Acharyaها و کاهش حساسیت آستانه شود)توان از ترکیبی از چند شاخص آب استفاده کرد که موجب افزایش شکاف بین کلاسمی

et al., 2018; Ning and Lee., 2021  با استفاده از این رویکرد .)(Acharya et al., 2018)   های  شاخصNDWI  ،MNDWI  ،WRI    و

NDVI  های انفرادی در تصاویر ماهواره های لندستهای ترکیبی را با شاخصبا یکدیگر ترکیب کردند تا کارایی آستانه گذاری شاخص -

های آبی مقایسه کنند. نتایج این پژوهش نشان از عملکرد بسیار بهتر شاخص ترکیبی داشت. یکی دیگر از رویکردهای تعیین پهنه  8



 

 

 Nandi)گذاری را کاهش دهد.  ای خطاهای ناشی از آستانهتواند به صورت قابل ملاحظهبندی است که میهای طبقهاستفاده از الگوریتم

et al., 2017)  پژوهش پا   یدر  نقشه   شیبه  استفاده ماش  یشهر وارانس   یهادشتلابیس  یبردار و   ی و سنجنده نور   بانیبردار پشت  نیبا 

  MNDWIو    NDWIاستخراج آب    ی هاشهر را با استفاده از شاخص   نیا  2014  لیس  یدر ط  یلابیپرداختند. آنها مناطق س  8-لندست

پژوهش نشان از عملکرد بهتر   نیا  جی نمودند. نتا  یبندطبقه   بانیبردار پشت  نیماش  تمیاستخراج کردند و مناطق مستغرق را توسط الگور

نتا  شدهیریگاندازه  ریمقاد  نیب  یداشت. اعتبارسنج  NDWIنسبت به شاخص    MNDWIشاخص   بردار   نیحاصل از روش ماش  جیو 

 8-لندست  ریبا استفاده از تصاو  لیس  یبردارنقشه   یبرا   SVM  مطلوبآنها و عملکرد    نیخوب ب  ی( نشان از همبستگSVM)  بانیپشت

  .داشت

های پیش از خود پرتاب شد. این ماهواره به دلیل  ها و بهبود ماموریت ماهوارهجهت تداوم داده  2-، ماهواره سنتینل2015ژوئن  در  

با استفاده از تصاویر  .(Zhu., 2015)باشدای از کاربردهای مبتنی بر سنجش از دور مفید میوضوح مکانی و زمانی بالا برای طیف گسترده

نوع منطقه آبی شامل   4را برای تشخیص مناطق آبی پیشنهاد دادند و از    SWIشاخص   در پژوهشی(Jiang et al., 2020) این ماهواره  

دریاچه تایهو، مصب رودخانه یانگتسو، دریاچه نمک چاکا و دریاچه چاین برای ارزیابی این شاخص استفاده نمودند. آنها از شاخص 

( با روش آتسو برای استخراج پهنه آبی استفاده کردند. نتایج این پژوهش NDWIب )شده آ ( و شاخص تفاوت نرمالSWIآبی سنتینل )

شاخص کارآمدی برای استخراج سریع و دقیق    SWIاست و    NDWIبالاتر از    SWIنشان داد که دقت کلی و ضریب کاپا برای شاخص  

 است.  2-آب برای داده های سنتینل

های رصد کننده زمین در دسترس قرار میگیرند کاربردهای مختلفی دور که توسط ماهوارهای سنجش از  انواع مختلفی از محصولات داده

شده در  مطرح   یازهاینبندی سیلاب و ... دارند. برآوردن همچون اکتشافات معدنی، پیش بینی آب و هوا، استخراج کاربری اراضی، پهنه

تنها با استفاده از یک محصول کافی و ممکن   از کاربردها،  یاریدر بس  نیشده از سطح زمسنجش از دور برداشت   یهااستفاده از داده 

سنجش   یهاداده  بی ادغام و ترک  .(Pandit., 2015; Richards., 2006)تواند گزینه بهتری باشدها میادغام داده  نیست و برای درک دقیقتر،

سنجش از دور    یها. ادغام داده شودیعوارض منجر م  یبندو کاهش ابهامات طبقه  جینتا  ریدر تفس  نانیاطم  تیقابل  شیاز دور، به افزا

به دل اهداف ز  ای  کیبه    یابیدست  لیاغلب  از  افزایش وضوح تصاویر چند طیفی.  1.  ردیپذیصورت م  ریچند مورد  نتایج 2(  بهبود   )

 (.  Samadzadegan et al., 2015های سنجش از دور)( بهبود محتوای اطلاعاتی داده3های سنجش از دور. بندی دادهطبقه

روز یکبار از یک منطقه برداشت تصویر   16تواند هر  های ماهواره لندست این است که فقط میدر همین راستا یکی از محدودیت

انجام دهد که در شرایط آب و هوایی ابری این تصاویر دچار مشکل هستند و بدلیل پوشیده شدن از ابر قابلیت استفاده و تحلیل ندارند. 

های لندست زدایی، سیلاب و شهرنشینی استفاده از دادهتوان گفت برای پایش تغییرات سریع در سطح زمین همچون جنگلدرواقع می

سیستمی متشکل از دو ماهواره مدار قطبی    2-(.  ماهواره سنتینلGao et al., 2015; Atkinson et al., 2012باشد)به تنهایی کاربردی نمی

 Druschدهد)هایی با کیفیت بالا و مطمعن ارائه میادهکند و دکمک می  Landsatو    SPOTهای  به تداوم و بهبود ماموریت ماهوارهاست که  

et al., 2012   .) 

های متناظر و همچنین سیستم مختصات جغرافیایی مشابهی با ماهواره لندست دارد. علاوه بر این، طول موج  2باندهای ماهواره سنتینل  

در پژوهشی   (Wang et al., 2017)های این دو ماهواره فرصتی عالی برای ادغام این دو نوع داده فراهم میکند.  دسترسی رایگان به داده 

دقت مکانی تصاویر   افزایشو    2-ای لندست و سنتینل به ادغام تصاویر ماهواره  area to pointبا استفاده از رویکرد کریجینگ پیشرفته  

متر پرداختند. آنها با استفاده از این روش تغییرات پوشش زمین را مورد ارزیابی قرار دادند.   10متر به    30از به    8-ای لندستماهواره



 

 

نتایج این پژوهش نشان از بهبود کیفیت مکانی تصاویر ماهواره لندست و بهبود عملکرد آن و ارزش کاربردی بالقوه بالای ادغام تصاویر 

برای   را  ریتصو  یک روش ادغامای،  های رودخانهبه منظور استخراج پهنه(  Liu et al., 2022در پژوهشی دیگر )  ها داشت.این ماهواره

نتایج   دادند.  توسعهمکانی آنها    طیفی و  ارتقا وضوح  وربه منظ  Landsat-8  ،Sentinel-1  هایعات تصاویر ماهوارهاستفاده همزمان از اطلا

  تواند حذف کند. گردد بلکه اثر تداخل ابر را نیز میبندی میتنها رویکرد ادغام موجب بهبود عملکرد طبقهآنها نشان از این داشت که نه  

(Zhang et al., 2023معتقد بودند که پایش دینامیکی محصولات کشاورزی به تصاویر با دوره زمانی فشرده )    محصول   چ یهنیاز دارد، اما

 یهانینظارت بر زم  یرا به طور خاص برا  ییبالا  ی زمان-یوجود نداشته است که وضوح مکان  یشنهادیسنجش از راه دور پ  یبیترک

به جهت بالا بردن توام   2-و سنتینل  8-های لندستدر همین راستا آنها از رویکرد ادغام تصاویر حاصل از سنجنده  ارائه دهد.  یکشاورز

که توسط مجموعه داده   یاهیگهای  شاخص  یزمان  یسر  یها  یمنحند. نتایج این پژوهش نشان داد  وضوح مکانی و زمانی بهره بردن 

 بکشد. ریشدت رشد محصول را به تصو راتییکند و تغ فیکشت را توص ستمیس قی تواند به طور دق یشده است، م میترس کپارچهی

گیری از و بهره  2-و سنتینل  8-های لندستاستفاده از تصاویر دریافتی از ماهوارهبا توجه به مطالب ارائه شده این مطالعه سعی دارد تا با  

های سیلابی را با دقت گیری پهنهها در سطح تصمیمبندی نظارت شده و ادغام داده های استخراج آب، طبقهرویکردی مبتنی بر شاخص 

بندی به منظور تمایز بهتر مناطق آبی و غیرآبی، روشهای طبقه های استخراج آبمطلوبی استخراج کند. در این پژوهش ترکیب شاخص

بندی و درنهایت ادغام  بیشترین شباهت، کمترین فاصله، ماشین بردار پشتیبان، شبکه عصبی و درخت تصادفی برای بهبود عملکرد طبقه

 سیلاب مورد استفاده قرار گرفت.های آبی و مناطق تحت تاثیر گیری جهت افزایش دقت استخراج پهنهنتایج در سطح تصمیم

شاخص استخراج آب،   5استفاده از دو سنجنده نوری با ترکیب جزئیات طیفی آنها، استفاده از  بطور کلی نوآوری های این پژوهش را  

 بندی و ادغام در سطح تصمیم گیری برشمرد.الگوریتم طبقه 5اعمال 

 های سیلابیهای چند طیفی برای استخراج پهنه . ترکیب داده2

ساختار کلی رویکرد   1کند. شکل  های سیلابی ارائه میگیری برای افزایش دقت تعیین پهنهاین مطالعه یک رویکرد ادغام در سطح تصمیم

( جهت افزایش دقت مکانی Sentinel-2و    Landsat-8دهد. در این مقاله از تصاویر دو ماهواره با سنسور نوری )پیشنهادی را نمایش می

و زمانی برداشت تصاویر استفاده شده است. در مرحله اول ادغام در سطح پیکسل با استفاده از روش گرم اشمیت بر روی تصاویر 

شود.  ها استفاده میبندی کنندهها انجام گرفت که تصویر حاصل از آن به عنوان ورودی نقشه استخراج آب و طبقهدریافتی از ماهواره

،  NDWI  ،MNDWIهای ) های آبی در دو مرحله قبل و بعد از سیلاب با استفاده از شاخصهای پهنهنقشه تصاویر حاصل از استخراج  

AWEI_sh  ،AWEI_nsh    وWI با یکدیگر ترکیب شدند و با استفاده از نقاط نمونه برداری که به کمک گوگل ارث و بازدید میدانی ،)

از   استفاده  با  بودند  بردار پشتیبان، شبکه عصبی و درخت   بندیروش طبقه  5بدست آمده  فاصله، ماشین  )بیشترین شباهت، کمترین 

های خود بندی کننده بر اساس ویژگیهای طبقههای آبی و غیرآبی تقسیم شدند. با توجه به اینکه الگوریتمتصادفی(، به دو دسته پهنه

های حاصل از طبقه های آبی، نقشهقطعیت در تشخیص پهنهشده و افزایش  بندی انجامکنند جهت بهبود دقت طبقهنتایج متفاوتی ارائه می

 گیری می باشد با یکدیگر ادغام شدند. کننده در سطح تصمیمگیری که ادغامکننده ها با استفاده از الگوریتم حداکثر تعداد رایبندی



 

 

 
Figure 1.Workflow of  flood mapping in this study. 

 مورد استفاده  های داده( منطقه مورد مطالعه و 1.2

قلا، گمیشان و ضلع غربی شهرستان گنبد کاووس( به عنوان محدوده مطالعاتی های غربی استان گلستان )آقدر این پژوهش شهرستان

شود. این منطقه در اترک و از غرب به دریای کاسپین منتهی می (. این محدوده مطالعاتی از شمال به رودخانه 2انتخاب گردیدند )شکل 

های های متعدد از این منطقه همواره مورد تهدید سیلاب سو و اترک قرار دارد. به دلیل عبور رودخانه سه حوزه آبریز گرگان رود، قره 

های ناشی از ای در مدیریت و کنترل بحرانتواند کمک ویژهها میهای تحت اثر سیلابمخربی بوده است. لذا بررسی و پایش پهنه

های با استفاده از تصاویر اپتیکی ماهواره  1398های تحت اثر سیلاب فروردین  سیلاب در این منطقه داشته باشد. در این پژوهش پهنه

Sentinel-2  وLandsat-8     ارائه   2عاتی در شکل  و موقعیت حوزه مطال  1مورد ارزیابی قرار گرفت. مشخصات تصاویر دریافتی در جدول

 شده است. 

Table  1 . Information of landsat-8 and sentinel-2 Image 

Acquisition Date (After the 

flood) 

Acquisition Date (Before the 

flood) 
Spatial resolution (m) Sensor type Satellite 

2019/04/03 2019/03/02 30 Optical Landsat-8 

2019/04/05 2019/03/06 20 Optical Sentinel-2 

 
Figure 2. Geographical location of case study. 



 

 

 هاادغام سنجنده( 2.2

، پس از انجام  2-پانکروماتیک سنتینلگیری از باند  متری با بهره  10متری به تصاویر    15برای افزایش وضوح مکانی تصاویر لندست  

سازی موقعیت مکانی  )یکسان   Co-Registrationها و اعمال  تصحیحات رادیومتری و اتمسفری بر روی تصاویر دریافتی از این سنجنده

 15اشمیت که یکی از رویکردهای پنشارپنینگ است استفاده گردید. تصویر   ها بر روی تصاویر دو سنجنده(، از الگوریتم گرمعارضه

از میانگین طول   2متری و تصویر پانکروماتیک سنتینل    15متری با باند پانکروماتیک    30متری لندست از پنشارپ باندهای طیف مرئی  

 به دست آمده است. RGBموج باندهای 

 های استخراج آب( شاخص3.2

های آبی است که با استفاده از یک یا چند استخراج پهنههای پرکاربرد و مفید برای  های طیفی یکی از روشاستفاده از روش شاخص 

 باند طیفی اختلاف بین مناطق آبی و غیرآبی از هم را نمایان می کند. 

 NDWI( شاخص 1.3.2

ترین پراستفاده  و  پ  معروفترین  ف  باشدکهیم  NDWIاستخراج آب، شاخص    ی شنهادیشاخص  سال    تزیتوسط مک    شنهادیپ  1996در 

اشده  نزد  شانیاست.  قرمز  مادون  و  سبز  باند  در  آب  انعکاس  اختلاف  ز  کیاز  صورت  به  را  آن  رابطه  و  کردند   هیارا   ریاستفاده 

 . (Mcfeeters., 1996)نمودند

(1) 
𝑁𝐷𝑊𝐼 =  

(𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 − 𝑁𝐼𝑅)

(𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 + 𝑁𝐼𝑅)
 

 MNDWI( شاخص 2.3.2

باند مادون قرمز   بجای  یانیباند مادون قرمز م  یگذاری جابا  ،  مانند گیاهان و خاک  NDWIشاخص    یهازیبا هدف کاهش و حذف نو  ژو 

 . (Xu., 2006)است ریبرسد که رابطه آن به صورت ز MNDWIتوانست به شاخص   ک،ینزد

(2) 
𝑀𝑁𝐷𝑊𝐼 =  

(𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 − 𝑀𝐼𝑅)

(𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 + 𝑀𝐼𝑅)
 

 AWEI( شاخص 3.3.2

 Feysia)توسط  ،  هستند  هیسا  یکه دارا  یآب در مناطق  یبندبه جهت بهبود طبقه  2014در سال   (AWEIاستخراج خودکار آب )   شاخص

et al., 2014)    و همکاران به    ایزیشاخص استفاده کردند. معادلات ارائه شده توسط ف  نیتوسعه ا  یباند لندست برا  5ارائه شد. آنها از

 :باشدیم ریصورت ز

(3) 𝐴𝑊𝐸𝐼 𝑛𝑜 𝑠ℎ𝑎𝑑𝑜𝑤 = 4(𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 − 𝑆𝑊𝐼𝑅1) − (0.25𝑁𝐼𝑅 + 2.75𝑆𝑊𝐼𝑅2) 
( 

(4) 𝐴𝑊𝐸𝐼𝑠ℎ𝑎𝑑𝑜𝑤 = 𝐵𝑙𝑢𝑒 + 2.5𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 − 1.5(𝑁𝐼𝑅 + 𝑆𝑊𝐼𝑅1) − 0.25𝑆𝑊𝐼𝑅2 

 ی که سطح، دارا   یزمانشود و  دو باعث تفکیک و جداسازی آب می  هر   از  استفاده  هستند  سایه  و  زیاد  آلبیدوی  دارای  سطوح   که   زمانی

 نخواهد بود.  4و  3رابطه نیب  یوجود نداشته باشد تفاوت یاهینباشد و سا ییبالا یدوی آلب

 2015WI( شاخص 4.3.2

هایی است که بر اساس روابط رگرسیونی بین باندهای مادون قرمز نزدیک، مادون قرمز طول موج کوتاه و بلند، سبز و قرمز از شاخص 

های نرمال شده  و بر پایه بازتاب سطحی داده  2006WIتوسط فیشر بر اساس همان روش    2016بوجود آمده است. این شاخص در سال  

 (Fisher et al., 2016)ارایه شده است که با استفاده از رابطه زیر قابل استخراج می باشد



 

 

(5) 𝑊𝐼2015 = 1.7204 + 171𝜌𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 + 3𝜌𝑅𝑒𝑑 − 70𝜌𝑁𝐼𝑅 − 45𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅1 − 71𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅2 

 بندی                  روشهای طبقه 4.2

 ( Maximum Likelihood (ML)بندی بیشترین شباهت )طبقه 1.4.2

ML  شده است که اصل تصمیم در این روش بر اساس احتمال تعلق یک پیکسل به یک  بندی نظارتهای طبقهترین روشاز متداول

ها یکسان است و باندهای ورودی دارای توزیع  کند که احتمالات برای تمامی کلاسکلاس خاص است. معادله پایه این روش فرض می

گیرد شده و پیکسل به کلاس با بیشترین احتمال تعلق می ها محاسبهنرمال هستند. در این روش احتمال تعلق یک پیکسل به تمامی کلاس

(Outkei and Blaschke., 2010; Erdas., 1999).    طبق(Erdas., 1999)    الگوریتم شباهتD  بندی بیشترین شباهت برای یک در طبقه

 شود.صورت زیر بیان می به  Bayesianبر پایه معادلات   Mcباند متعلق به یک کلاس مشخص   nدر تصویر با   Xپیکسل 

(6) 𝐷 = ln(𝑎𝑐) − [0.5 ln(|𝑐𝑜𝑣𝑐|)] − [0.5(𝑋 − 𝑀𝑐)𝑇(𝑐𝑜𝑣𝑐 − 1)(𝑋 − 𝑀𝑐)] 

بر بردار میانگین در این روش مورد استفاده قرار میماتریس واریانس کوایانس داده تا  گیرد باعث میها که علاوه  خصوصیات شود 

 گردد.بندی می برداری قرار گیرد که همین موضوع باعث افزایش دقت طبقهها مورد بهرهبیشتری از داده

 ( Minimum Distance (MD))بندی کمترین فاصله طبقه 2.4.2

ای واگذار می شود که ها با استفاده از نواحی تعلیمی محاسبه شده و هر پیکسل مجهول به طبقهدر این روش ابتدا میانگین همه طبقه

 . (Mather and Tso., 2009)نزدیکترین فاصله اقلیدسی را با میانگین آن طبقه داشته باشد 

 ( Support Vector Machine (SVM)) بندی ماشین بردار پشتیبانطبقه 3.4.2

بار    نیاست که اول  ییکننده دودوطبقه  کی  بانیبردار پشت  نیاست. ماشواقع شده   یآمار  یریادگی  هیبر اساس نظر  یبندروش طبقه  نیا

پرکاربرد    یهاتمیشده است که امروزه جز الگورنظارت  کیرپارامتریغ  یروش آمار  کی   یبندروش طبقه  نیشد. ا  یمعرف  نگیتوسط وپ

.  کندیاز هم جدا م یمرز خط کی لهی ها را به وسکلاس یبندروش طبقه نی. اشودیاز دور محسوب م سنجش یهاداده یبندطبقه یبرا

 ی حالت خط  در  .(Vapnik., 1979; Vapnik., 1995)داشته باشند  یبندرا در طبقه  یجداساز  هیحاش  نی شتریکه دو کلاس ب  یبه صورت

 :شودینوشته م ریمعادله به صورت ز

(7) 𝑦 = 𝑓(𝑥) = 𝑆𝑖𝑔𝑛 [ ∑ 𝑦𝑖𝑎𝑖(𝑥𝑖 . 𝑥𝑗) + 𝑏 𝑛
𝑖=1 ]   

( به ابعاد بالاتر، یحلقو  ،یشعاع  هیپا  ،یاکرنل )جمله   کینباشند، پس از انتقال با    ریجداپذ  یها به صورت خطکه نمونه  یدر صورت

 .(Mather and Tso., 2009)ابدییم رییتغ 8به رابطه  7ن حالت رابطه ی. در اشودیم فیصفحه جداکننده تعر

8) y = f(x) = Sign [ ∑ yiai
n
i=1 K(xi. xj) + b ]  

 . کندیم دیتول یها، ضرب داخلداده  یدر فضا ی رخطیغ یریگمیبا سطوح مختلف تصم ییهانیماش جادیکه جهت ا K(xi, xj)تابع 

 ( Random Forest (RF)) بندی جنگل تصادفیطبقه 4.4.2

توسط    م یتصم  یهااز درخت  یب ی ترک  روش  نیا که  ا  2001در سال    (Breiman., 2001)است  داده شد.  از    یک ی  تمی الگور  نی توسعه 

است. در ساخت هر درخت   میهدف به کمک درخت تصم  ری متغ  نیکارآمد در مسائل مربوط به تخم  یپرکاربرد و ابزار  یهاتمیالگور

 ی هانمونه  ،یریگمی تصم  نیاستفاده از قوان  اب  م،یو درخت تصم  شودی استفاده م  نییبالا به پا  یشتبرگ  یبندمیتقس  یاستراتژ  کی  میتصم

های تصمیم با هم یک جنگل را تولید ای از درخت. در واقع مجموعه کندیم  میکوچکتر تقس  یهارمجموعهیرا در هر گره به ز  یآموزش



 

 

بندی کننده با استفاده از یک تواند تصمیمات بهتری را نسبت به یک درخت اتخاذ کند. در این روش هر طبقهکنند و این جنگل میمی

شود و هر درخت یک رای واحد برای هر بردار جهت ی برداری تصادفی که مستقل از بردارهای ورودی آموزشی است تولید مینمونه

  Random Subspace و    Baggingهای  دهد. تکنیک تولید یک جنگل تصادفی عموما ترکیبی از روشقرار دادن در محبوبترین کلاس می

 . (Breiman., 2001; Breiman., 1996)است

 (Neural Network (NN)) بندی شبکه عصبی مصنوعی طبقه 5.4.2

 ارائه شده  1985بار توسط رزنبلات در سال    نیشبکه اول  نیانسان گرفته شده است. ا  یعصب  ستمیاز س  یمصنوع  یمفهوم شبکه عصب

  ی هاوارد شبکه شده و بعد از ضرب شدن در وزن  یورود  ی هیلا  قیاز طر  یآموزش  یهاآموزش مجموعه، نمونه  یروش، برا  نیاست. در ا

 ر ی اعمال شده و مقاد  هایورود  یبر رو  ت،یتابع فعال  کی  ،یانیم  یهاهی. در هر نرون از لاشوندی م  یانیم  هیلا  دها، واردهنده نرونارتباط 

خطا   زانیو م  شوندیم  سهیمقا  یمطلوب مشاهدات  یهاشبکه با داده   یحالت خروج   نی. در اشودی فرستاده م  یخروج  هیشده به لا محاسبه 

های مفید در روشیک از  .  پردازندیم  یورود  یالگوها  یبندبدون نظارت و با نظارت به طبقه  شها با دو روشبکه  نی. اگرددیمحاسبه م

 سازی استفاده از روش شبکه عصبی مصنوعی پس انتشار است. حل مشکلات بهینه

9) 𝑎 𝑐 =  ∑ 𝑤𝑝𝑐  ×  𝑏𝑝𝑐

 

𝑝
 

ac   ،مجموع ضرب ورودیها در وزن آنهاستpcw   وزن این ورودیها است وpcb های شامل مقدار نورونc  برای هر مقدار ورون p  .است

 نمایش دهیم در نهایت تابع زیر حاصل خواهد شد. lرا با  cost ( و تابع y1x( ، ... ،)ny, nx ,1ها را با ) دادهاگر 

10) 
𝑎 𝑐 =  ∑ 𝑙(ℎ𝑤(𝑥𝑖), 𝑦𝑖)

𝑛

𝑖=1
 

 .(Nielsen., 2015)می باشد NNخروجی  wh(x)خروجی و  iyورودی،    ixدر این رابطه 

 گیریادغام در سطح تصمیم 5.2

بطور جداگانه و استخراج اطلاعات از آن، و استفاده از    یورود  است که پس از پردازش هر داده  یسطح  یر یگمیادغام در سطح تصم

سطح ادغام اطلاعات   نیبالاتر  یریگمی. ادغام در سطح تصمردیپذیاتخاذشده، ادغام اطلاعات صورت م  ماتیدر سطح تصم  نیقوان  یبرخ

سطح از   نی. در ادهدیشده ارائه ممشاهده  یایاز اش  یو درک بهتر  کندیکرده و اختلافات را حل م  ت یومشترک را تق  ریاست که تفس

براساس آن اتخاذشده، بطور   میکه تصم  یااطلاعات سنجنده  یو مکان  یحوزه زمان  رایز   ست،یها نمرجع کردن سنجندهبه هم  یازیادغام، ن

 -دمستفر  یهینظر  ،یزیاستنتاج بروشهای  شامل    یریگمیادغام در سطح تصم  کردیرو  .استدر نظر گرفته شده   یر یگمیواضح هنگام تصم

 ;Samadzadegan et al., 2015)  است  ییمعنا  یهاو روش  یاسیاستدلال ق  ،یدهوزن   ی ها(، روشANN)  یمصنوع  یشفر، شبکه عصب 

Ghassemian., 2016) .) 

 
Figure 3. Step of decision level fusion 

  



 

 

 گیری روش حداکثر رای  1.5.2

های با خروجی مطلق است. در این روش با بندی کنندهگیری یک از پرکاربردترین روشهای مطرح در ادغام طبقهروش حداکثر رای

ها وزن و دقت یکسانی داشته کنندهبندی  شود. در این روش اگر همه طبقهبندی کننده به صورت یک رای برخورد میتصمیم هر طبقه

ها برای یک نمونه ورودی با وزن یکسان در نظر گرفته شده و تصمیم با بیشترین رای به عنوان کلاس بندی کنندهباشند تصمیم تمام طبقه

تعداد   c j,jw…,1 =و   Mها به تعداد  بندی کنندهمجموعه طبقه  M i,iD,…,1 =شود. با این فرض که  برنده برای نمونه ورودی معرفی می

تواند مقادیر یک یا می  ijdشود.  در نظر گرفته می  ]ic, … , di2, di1d[بعدی    cبندی کننده بردار  های موجود باشد، برای هر طبقهکلاس

صفر را بگیرد، به این ترتیب که اگر ورودی متعلق به آن طبقه بود عدد یک و در غیر اینصورت عدد صفر در نظر گرفت. درحالت رای 

 kuncheva., 2004; Kuncheva).گیری ساده که طبقات وزن برابری دارند کلاسی که بیشترین رای را داشته باشد رای برنده خواهد بود

and Whitaker., 2003) 

11) 
∑ 𝑑𝑖,𝑘 =  𝑚𝑎𝑥𝑗=1

𝐿 𝑑𝑖,𝑗

𝐿

𝑖=1

 

 . نتایج و بحث3

دریافت   2-و سنتینل  8-های لندستاز سیلاب حوزه مطالعاتی از سنجنده های نوری ماهواره جهت انجام این پژوهش تصاویر قبل و بعد  

شدند. پس از اعمال تصحیحات رادیومتریک و اتمسفری در تصاویر ماهواره لندست، با ادغام تصاویر اصلاح شده و باند پانکروماتیک 

تصویر از به متر ارتقا یافت. سپس با اصلاح و موزاییک کردن دو    15متره به    30این سنجنده، دقت مکانی تصاویر حاصل از آنها از  

( Co-Registeredسازی موقعیت عارضه ها )گیری از سه باند آبی، سبز و قرمز این ماهواره و انجام همسان و میانگین  2ماهواره سنتینل  

متر ارتقا    10ن تصاویر جهت پایش سیلاب به  متری دقت ای  15در نهایت با استفاده از روش گرم اشمیت ادغام آن با تصویر لندست  

 ارائه شده است. 4یافت.که تصاویر حاصل از این مراحل در شکل  
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Figure 4. a) pansharpening landsat-8 with panchromatic band (Before the flood). b) first scene of sentinel-2 (Before the 

flood). c) second scene of sentinel-2 (Before the flood). d) mosaic of two scene of sentinel-2 (Before the flood). e) 

pansharpening landsat-8 with panchromatic band (After the flood). f) first scene of sentinel-2 (After the flood). g) second 

scene of sentinel-2 (After the flood). h) mosaic of two scene of sentinel-2 (After the flood). i)coregistered image of 

landsat-8 and sentinel-2 (Before the flood). j) pansharpening coregistered image of sentinel-2 and landsat-8 with gram 

schmidt algorithm (Before the flood). k) coregistered image of landsat-8 and sentinel-2 (After the flood). l) 

pansharpening coregistered image of sentinel-2 and landsat-8 with gram schmidt algorithm (After the flood). 

( بر روی 2015WI, AWEI_sh, AWEI_nsh, MNDWI, NDWIهای آبی )های استخراج پهنهبر اساس استراتژی این تحقیق شاخص

نمایش داده شده است.   5های طبقه بندی اعمال شد که در شکل  شده قبل و بعد از سیلاب پیش از پیاده سازی الگوریتمادغامتصاویر  

شود. ها میها در محدوده مادون قرمز نزدیک باعث افزایش قابلیت تفکیک این پدیده در این طول موج از دیگر پدیدهبازتابندگی کم آب

بندی در تشخیص پهنه آبی و مناطق گل و لای دار و بطور کلی تفکیک شاخص استخراج آب، افزایش دقت طبقه  5هدف اصلی از اعمال  

بندی تصاویر بسیار مفید بود و منجر به  شده جهت طبقههای انتخاب طیفی بهتر مناطق آبی و غیرآبی بود که این امر در صحت نمونه 

  های انتخابی شد.افزایش دقت نمونه
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Figure 5. a) NDWI (Before the flood). b) MNDWI (Before the flood). c) AWEI_nsh (Before the flood). 

d)AWEI_sh (Before the flood). e) WI2015 (Before the flood). f) NDWI (After the Flood). g) MNDWI (After the 

Flood). h) AWEI_nsh (After the Flood). i) AWEI_sh (After the Flood). j) WI2015 (After the Flood) 
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a) 

Figure 6. a) Sample of each class (Before the flood). a) Sample of each class (After the Flood) 

ها مطلوب  عملکرد این شاخصها مسیر رودخانه و مناطق آبی به خوبی استخراج شده است و  به لحاظ تفسیر بصری در تمامی شاخص 

می عارضه ارزیابی  بهتر  اختصاص  برای  اما  تمامی شاخصشود،  از  نتایج حاصل  مربوطه،  طبقه  به  تصویر  ها  و  )تصویر   10ها  متری 

برداری نمونهگیری از نقاط  ( برای تصاویر قبل و بعد از سیلاب با همدیگر ترکیب شدند و سپس با بهره2- و سنتینل  8-شده لندستادغام

های یادگیری و آموزش استفاده شد. روش  (SVM, ML, MD, RF, NN)  بندی کنندههای طبقه( از الگوریتم6میدانی و گوگل ارث )شکل

( 2بندی )جدولهای طبقههای سطحی را بهبود بخشید. با توجه به نتایج ضریب کاپا و دقت کلی الگوریتمبطور قابل توجهی استخراج آب

شده خوب بوده و همگی با دقتی بالا مناطق آبی را تشخیص دادند. در بین این بندی برای تصویر ترکیبروش طبقه  5عملکرد تمامی  

بالاترین و    21/84و    49/95و ضریب کاپا    92.22و    97.76برای تصاویر قبل از سیلاب با دقت کلی    MLو    RFهای  روشها الگوریتم

 41/91و ضریب کاپا    55/81و    12/94با دقت کلی    MLو    RFعد از سیلاب نیز روشهای طبق بندی  کمترین دقت را داشتند. در تصاویر ب

بندی حداکثر احتمال و کمترین فاصله های طبقهتر بودن دقت روشبالاترین و پایینترین دقت را دارا بودند. علت اصلی پایین  28/70و  

های مورد توان ماهیت پارامتریکی آنها عنوان نمود، زیرا به نوع توزیع آماری دادهبندی میتا میانگین را نسبت به سایر روشهای طبقه

بدلیل عدم وابستگی به توزیع   SVM, NN, RFباشند اما روشهای ناپارامتریک همچونهای آموزشی وابسته میاستفاده و تعداد نمونه

 های پارامتریک ارائه دادند.آماری خاصی دقت بالاتری نسبت به روش

های آبی و غیرآبی وجود دارد هم از لحاظ بصری و هم به لحاظ آماری ( که تفکیک خوبی بین پهنه  7در تصاویر قبل از سیلاب )شکل  

عملکرد تمامی روشها مطلوب ارزیابی شده است اما با بررسی مناطق حریم رودخانه پس از سیلاب و زیر آب رفتن بخش وسیعی از 



 

 

ها آلود و زمین های اطراف آن نسبت به سایر الگوریتماین منطقه الگوریتم جنگل تصادفی عملکرد بسیار مطلوبی در تفکیک مناطق آبی گل

 داشته است. 

های آبی است که همانطور های مرطوب و پهنهعدم تفکیک مناسب بین زمین  MLو    MDعمده خطای مشاهده شده در الگوریتم های  

شود بخش جنوبی حوضه مطالعاتی خطای بالایی در تفکیک این مناطق داشته است. خطای دیگری که در تصاویر دیده می  7که در شکل  

پیوستگی مسیر رودخانهارایه ایجاد  اشاره شده است خطای موجود در  آن  به  الگوریتمشده  تمامی  با  های عبوری است که در  نیز  ها 

 خطاهای متفاوت مشاهده گردید. 

به ترتیب   SVM, RF, ML, MD, NNهای آبی برای روشهای  بندی کننده مساحت پهنهبا بررسی نقشه های حاصل از هر روش طبقه

افزایش   6/20و    9/21،  8/24،  9/23،  2/23محاسبه گردید که این مقادیر برای بعد از سیلاب به  10و    10،  5/11،  10/ 3،  1/10برابر با  

 های آبی در استفاده از هر روش داشت.درصدی مساحت پهنه 6/10و  9/11، 3/13، 6/13، 1/13داشتند که نشان از افزایش
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Figure 7. a) Maximum likelihood classification (Before the flood). b) Maximum likelihood classification (After the flood). c) 

Minimum distance classification (Before the flood). d) Minimum distance classification (After the flood). e) Support vector 

machine classification (Before the flood). f) Support vector machine classification (After the flood). g) Random forest 

classification (Before the flood). h) Random forest classification (After the flood). i) Neural network classification (Before the 

flood). j) Neural network classification (After the flood) . 

Table 2. Result of overall accuracy and kappa coefficient for each classification algorithm.  
RF NN SVM MD ML 

OA & KC 
After Before After Before After Before After Before After Before 

94.12 97.76 90.74 95.33 91.73 96.81 89.94 94.13 81.55 92.22 Overall Accuracy 

91.41 94.49 86.16 91.65 87.79 93.16 82.89 91.18 70.28 84.21 Kappa Coefficient 

( و ضرایب کاپا و دقت کلی 10شده )شکل  گیری با یکدیگر ادغامها با استفاده از روش حداکثر رایبندی کنندهدر نهایت نتایج طبقه

برای قبل و بعد   81/92و    12/96و ضریب کاپا    24/95و   41/98( . نتایج حاصل از آن )دقت کلی9و    8برای آن محاسبه گردید)شکلهای  

بندی داشت. در این های طبقههای آبی نسبت به تمامی الگوریتمبندی پهنهاز سیلاب( نشان از بهبود دقت کلی و ضریب کاپا در طبقه

بندی کننده در صورتی که پیکسلی گیری از طبقهیبندی در هر پیکسل با انجام راالگوریتم طبقه  5مرحله با توجه به استفاده از آرای  

گیرد. به همین جهت تصمیم اتخاذ شده میتواند دقت بالاتری ( را به خود اختصاص دهد به آن طبقه تعلق می5رای از   3بیشترین رای )



 

 

از جمله بخش های  شده در این پژوهش نیز مشهود است.بندی کننده داشته باشد که در نتایج حاصلنسبت به استفاده از یک روش طبقه

های تحت سیلاب و ایجاد پیوستگی که میتوان به نتایج بهبود یافته آن اشاره نمود تفکیک بهتر زمین های مرطوب و کشاورزی با زمین

 بهتر در خطوط مسیل رودخانه می باشد. 

 
Figure 8. Graph of kappa coefficient for each 

classification algorithms 

 
Figure 9. Graph of overall accuracy for each 

classification algorithms 
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a) 

Figure 10. Decision level fusion (Before the flood). b) Decision level fusion (After the flood). 

حاصل   جینتا(.  11شده قبل و بعد از سیلاب محاسبه گردید)شکل  های تحت سیلاب، اختلاف تصویر ادغامبه منظور تعیین مساحت زمین

درصد   87/89و  یمناطق آب   یبه کاربر  ی درصد از مساحت محدوده مطالعات  13/10  نشان داد کهشده قبل از سیلاب  از تحلیل تصاویر ادغام

 %94/22به  لابیوقوع س  شده بعد از  یبند طبقه  یهاحاصل از ادغام نقشه  ریارقام در تصو  نیکه ا  اختصاص دارد،  یرآبیمناطق غ  یبه کاربر

 81/12که  دیمشاهده گرد  لابیقبل و بعد از س  یهابا محاسبه اختلاف نقشه   .کرد  رییتغ  یآبریمناطق غ  یبرا  %06/77  و  ی مناطق آب  یبرا

 اند.آب رفته ریز لابیپس از س شدندیمحسوب م یآبریجز مناطق غ لابی که قبل از س یمحدوده مطالعات یهانیاز زمدرصد 



 

 

 
Figure 11. Flooded area 

( پیشرفت داشته و بخشی از 1گردد حاشیه خطوط ساحلی )بخش  بعد از سیلاب مشاهده میهمانطور که در اختلاف تصاویر قبل و  

( گرچه تصاویر نشان از وجود آب باریکه ای در این بخش دارد  2اند. در بخش جنوبی محدوده مطالعاتی )بخش  ساحل را در برگرفته

که یکی از رودهای های فرعی آن نیز بسیار کم آب است اما پس از سیلاب مسیل اصلی و حریم آن بطور قابل توجهی تحت تاثیر 

زمین های دشتی با شیب کم این منطقه عنوان نمود که قابلیت گسترش سیلاب سیلاب قرار گرفته است. که دلیلی اصلی آن را میتوان  

پایین دست آن پخش های  پایین دست شهرستان آق قلا می باشد که پس از شکست ریل راه آهن آب در دشت  3بخش     بالایی دارند.

به آن اشاره شده است از زیر شاخه های رودخانه مرزی اترک می باشد و جز رودخانه های پر   11شده است. بخش چهار که در شکل  

 آب می باشد که تحت اثر سیلاب رواناب قابل توجهی در مسیل آن مشاهده گردید.

 گیری: . نتیجه4

تواند مخاطرات ناشی از انسانها دارند. به همین علت شناسایی و پایش آبهای سطحی میآبهای سطحی نقش بسیار مهمی در زندگی  

و    2-و سنتینل  8-سیل و خشکسالی را کاهش دهد. در این مطالعه از دو استراتژی استفاده شد که استراتژی اول ادغام تصاویر لندست

شاخص استخراج آب و تصاویر ترکیبی    5شده بر اساس  های ترکیببندی شده بر اساس لایه استراتژی دوم استراتژی ادغام تصاویر طبقه

 استفاده بود.   1398برای تصاویر قبل و بعد از سیلاب استان گلستان در رویداد سیل سال  2-و سنتینل 8-لندست

موجب بهبود دقت مکانی و زمانی تصاویر خواهد شد    2و سنتینل    8های لندست  نتیجه این پژوهش نشان داد که ادغام تصاویر ماهواره

بندی شده بسیار و همچنین بکارگیری شاخص های استخراج آب در انتخاب نمونه های انتخابی هر طبقه در افزایش دقت تصاویر طبقه

 مفید خواهد بود.

قطعیت و درنهایت افزایش دقت کلی و ضریب کاپا برای تصاویر بندی کننده با تعداد بیشتر منجر به کاهش عدمهای طبقهاستفاده از روش

 شده خواهد شد که در نتایج کلی این پژوهش هم برای تصاویر قبل و هم برای تصاویر بعد از سیلاب مشهود است.ادغام
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Abstract 

Accurate monitoring of surface water is one of the important and necessary applications in the use of remote sensing 

systems. Meeting the needs raised in the use of remote sensing data collected from the earth's surface in many applications, 

using only one product and classification algorithm is not sufficient and possible, and for a more accurate understanding, 

data fusion can be a better option. In this system, various approaches such as water extraction indices or classification 

algorithms are used to identify water areas. In this research, an fusion approach of Landsat-8 and Sentinel-2 optical sensor 

images was used. Firstly, the spatial resolution of these sensors was enhanced from 30 to 10 meters by Pansharpening 

them and preserving spectral information. Then, water extraction indices such as NDWI, MNDWI, AWEI_sh, 

AWEI_nsh, and WI were applied to the integrated images. Subsequently, using classification algorithms such as SVM, 

Maximum Likelihood, Minimum Distance, Neural Network, and Random Forest, the study area was classified into two 

categories of water and non-water areas. Finally, the results obtained from all classification algorithms for pre and post-

flood images of Mazandaran province in the 2019 flood event were merged using the majority voting method, which is 

considered an integration approach at the decision-making level. Random forest classification algorithm with overall 

accuracy of 97.76 and 94.12 and Kappa coefficient 94.49 and 91.41 for images before and after flood had the best 

classification performance among the algorithms used in this research. The fusion of classification algorithms showed an 

improvement in the separation performance of water and non-water areas with an increase in the overall accuracy of 

separation to 98.41 and 95.24 and Kappa coefficient 96.12 and 92.81 for the images before and after the flood. 
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