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Changes in land cover and land use due to human activities have left adverse effects on 

the environment. The eastern regions of Ardabil province are a clear example of this 

phenomenon. The purpose of this research is to analyze spatial and temporal changes 

in land cover and land use and its effects on the temperature of the surface of the earth 

in Lake Neor. To estimate land use and land cover, random forest models (RTC), 

maximum likelihood model (MLC) and support vector machine (SVM) were used and 

the efficiency of each was estimated by the Kappa coefficient and it was observed that 

the SVM model has the highest Kappa coefficient (0.87) Bands 6, 5 and 10 of Landsat 

8 were also used to extract the LST index, and it was observed that the western part of 

the lake faced an increase in the temperature of the earth's surface. During the time 

period of 2002, 2013 and 2022, significant changes were observed in the water area of 

Neor Lake and its nearby vegetation. Barren lands had the largest extent in all studied 

periods. Vegetation has increased by 1.04 square kilometers based on SVM model. The 

surface area of the lake was estimated as 3.19 square kilometers based on the MLC 

model in 2002. The area of the water zone in the MLC model has decreased by 1.56 

square kilometers between 2002 and 2022, and this decrease is 0.67 and 0.69 square 

kilometers for the RTC and SVM models, respectively. 
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Extended Abstract 
Introduction  

The use of classification methods is one of the widely used cases of using remote sensing data. Each classification 

method achieves different results. The maximum likelihood method and minimum distance are among the most 

common classification methods. A major weakness of these methods is that it is difficult to distinguish a complication 

that has a small spectral effect difference compared to other complications. These problems have led to the creation of 

newer methods. The artificial neural network, support vector machine algorithm, random forest, and maximum 

likelihood are some of the methods presented nowadays.. One of the most widely used methods in the separation of 

satellite images is the Support Vector Machine (SVM) method presented by Vapnik (1992). In this method, the 

classification of data is linear, and the line with the largest margin is used to divide the data. Accordingly, this research 

investigates the changes that occurred in the surrounding environment of Lake Neor using three methods, namely the 

SVM algorithm, maximum likelihood classification, and random tree, and the efficiency of each was evaluated using 

the Kappa coefficient. Moreover, temperature changes were identified using the LST index in the 2002-2022 period. 

 

Methodology 

In this research, the Maximum Likelihood (MLC), Random Tree (RTC), and SVM methods were used to investigate 

changes in both the water area of Neor Lake and in the cover and use of its surrounding environment. To investigate 

the use of the LST index, the Landsat 5 satellite images on July 14, 2002, and Landsat 8 on July 28, 2013, and July 13, 

2022, were downloaded from the US Geological Survey website. Seven bands of each image were combined and trained 

in the calculations of learning algorithms. Through the trained values, the area was divided into three uses: water area, 

vegetation, and wasteland, and analyzed in the relevant algorithms to obtain the output map. 
 

 

Results and Discussion 

In the RTC random forest model, the area of the water zone in 2002 was equal to 3.53 km2,which was reduced to 2.86 

km2 in 2022. The area of vegetation increased from 2.29 km2 in 2002 to 3.85 km2 in 2022. The area of barren lands was 

accompanied by a slight decrease and reached from 12.61 km2 in 2002 to 11.71 km2 in 2022. This type of land use 

occupies the largest area in the study area. Using SVM as the last learning algorithm in this research, the area of the 

blue zone in 2002 was estimated to be about 3.5 km2, which is very similar to the values obtained by the random forest 

model in the same year. In 2022, this type of land use has an area equal to 2.81 km2, which is only 0.05 km2 different 

from the value obtained with the random forest model. The vegetation of this area was equal to 2.42 and 3.46 km2 in 

2002 and 2022, respectively. Finally, the last type of land use, which is devoted to barren land, has the largest area and 

shows the least change from 12.5 km2 in 2002 to 12.15 km2, which shows a very slight decrease. Based on each index, 

the estimated surface temperature values indicated that the minimum and maximum temperature values were 14.24 and 

39.92 °C, respectively, on July 14, 2002, which was the lowest temperature recorded on the surface of the lake. On July 

28, 2013, the minimum and maximum temperatures were 17.42 and 40.9 °C, and the minimum temperature showed an 

increase of 3.18 °C compared to 2002. It can be seen that the western part of Neor Lake has faced an increase in 

temperature. 
 

 

Conclusions 

Various methods have been proposed to investigate land use and land cover changes, including SVM, random forest, 

and maximum likelihood models. Therefore, the above methods were used in this research to estimate the trend of land 

use changes in the area of Lake Neor for the years 2002, 2013, and 2022. The results showed significantly similar values 

estimated by the SVM and random forest models. For example, the amount of water area in 2002 in the SVM model 

was equal to 3.5 km2, which was estimated to be equal to 3.53 km2 in the random forest model, with a difference of 

only 0.03 km2, while the model estimated the maximum probability of this amount to be about 3.19 km2. The water area 

decreased and the vegetation increased in all models, and the largest increase was observed on the southern shore of the 

lake. Barren lands with the largest area have seen the least changes. The results show that the surface of the Neor Lake 

is decreasing in the southwest and northeast parts. 
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ذاشته است. تغییرات پوشش و کاربری زمین در اثر فعالیت های انسانی تاثیرات نامطلوبی بر محیط زیست بر جای گ

ل تغییرات مکانی تجزیه و تحلیمناطق شرقی استان اردبیل نمونه بارز این پدیده به شمار می آید. هدف از این تحقیق 

ورد کاربری و و زمانی در پوشش و کاربری زمین و اثرات آن بر دمای سطح زمین در دریاچه نئور می باشد. برای برآ

 (SVM( و ماشین بردار پشتیبانی)MLC(، مدل حداکثر احتمال )RTCپوشش زمین از مدل های جنگل تصادفی )

میزان  از بیشترین SVMضریب کاپا برآورد گردیده و مشاهده شد که مدل  استفاده شده و کارایی هر کدام توسط

بهره  8 لندست 10و  5لندست  6نیز از باندهای  LST( برخوردار است.  برای استخراج شاخص 87/0ضریب کاپا ) 

ه زمانی وردگرفته شده و مشاهده شد که بخش غربی دریاچه با افزایش دمای سطح زمین مواجه گردیده است. در طول 

هده شد. تغییرات قابل توجهی در پهنه آبی دریاچه نئور و پوشش های گیاهی مجاور آن مشا 2022و  2013، 2002

 SVMدل زمین های بایر بیشترین وسعت را در تمام دوره های مورد مطالعه داشته است. پوشش گیاهی بر اساس م

 19/3ل معاد 2002در سال  MLCیاچه بر اساس مدل کیلومتر مربع افزایش یافته است. مساحت سطح در 04/1حدود 

یلومتر مربع ک 56/1حدود  2022تا  2002در بازه زمانی  MLCکیلومتر مربع برآورد گردید. مساحت پهنه آبی در مدل 

می  کیلومتر مربع 69/0و  67/0به ترتیب معادل  SVMو  RTCکاهش یافته و این میزان کاهش برای مدل های 

 باشد.  
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 مقدمه

بخش از زمین برای اهداف مشخص بوده و ناشی از فعالیت های انسانی می باشد در حالیکه تغییر کاربری اراضی به معنای تغییر یک 

تغییرات مداوم محیطی و اثرات نامطلوب  (.6: 2019و همکاران،  1)پاتلتغییر پوشش زمین، ویژگی های سطح زمین را توصیف می کند

توسط ترکیبی  LULCتغییر (. 134: 2020و همکاران،  2) لیمرتبط با آن، در حال تبدیل شدن به بحرانی مهم در سطح جهانی می باشد

عی، اقتصادی و سیاسی از علل مختلف ایجاد می شود. عامل اول مربوط به فعالیت های انسانی بوده و عامل دوم در ارتباط با مسائل اجتما

و همکاران،  3) دامتیامی باشد. فعالیت های انسانی، نیروهای محرک اصلی تغییرات فضایی در مقیاس های مختلف به شمار می آیند

تغییرات کاربری و (. 122: 2015و همکاران،  6.، هگازی99: 2016و همکاران،  5.، بوکایی122: 2017و همکاران،  4.، هاسن68: 2020

( تاثیرات آن را بر محیط زیست 2020و همکاران ) 7زمین اثرات منفی را در مقیاس محلی تا جهانی به همراه داشته است. لی پوشش

( در تحقیقات خود چنین عنوان کردند که مشکلات مرتبط 2017و اسان ) 8جهانی، تغییر اقلیم و توسعه پایدار گزارش کرده انند. هاسن

در ارتباط هستند. تاثیرات این عامل بر اکوسیستم ها و تنوع  LULCخاک و کمبود آب با تغییرات با فرسایش خاک، وخامت کیفی 

( گزارش شده است. تغییر پوشش و کاربری 2019و همکاران)  10( و پاتل2019و چاکا ) 9زیستی  و تخریب سکونتگاه ها توسط دینکا

و  11.، بلای66: 2020) دامتیا و همکاران، سطح زمین تاثیر می گذاردزمین باعث تخریب زمین و شبکه های آبراهه ای شده و بر دمای 

از این رو، تشخیص تغییر کاربری و پوشش زمین (. 130: 2017، 13.، پال و زیال24: 2016و همکاران،  12.، کیکان33: 2019همکاران، 

ین، توسعه اجتماعی و اقتصادی و توسعه و نیروهای محرک آن برای حفاظت از محیط زیست، مدیریت منابع، برنامه ریزی کاربری زم

( اشاره به دمای تابشی پوسته سطح زمین دارد. LSTدمای سطح زمین )(. 82: 2019و همکاران،  14) آلموپایدار حائز اهمیت می باشد

شاخص (. 21: 2015، 15) راجندریان و مانیاین شاخص، یک پارامتر مهم در توصیف ریز اقلیم و انتقال تشعشع اتمسفر به شمار می آید

LST  ارتباط قابل توجهی نیز با عوامل هیدرولوژیکی، تغییرات آب و هوایی، تنوع زیستی، ارزیابی رطوبت خاک و اراضی زراعی، ارزیابی

شش و نظارت بر تغییرات مکانی و زمانی پو(. 612: 2021، 16)راجانی و واراداراجانبلایای طبیعی و تغییرات کاربری اراضی دارا می باشد

کاربری زمین و دمای سطح زمین با استفاده از فناوریهای سنجش از دور در حال تبدیل شدن به یک موضوع تحقیقاتی مهم در سطح 

 (. 81: 2019و همکاران،  17)آلموجهانی است

طبقه بندی به نتایج  استفاده از روش های طبقه بندی یکی از موارد پر کاربرد استفاده از داده های سنجش از دور می باشد. هر روش

روش حداکثر احتمال و کمترین فاصله از متداول ترین روش های طبقه بندی  (. 536: 2012و همکاران،  18)گایومتفاوتی دست می یابد

به شمار می روند. بزرگترین ضعف این روش ها در این است که اگر یک عارضه از اختلاف اثر طیفی کمی نسبت به سایر عوارض برخوردار 

این مشکلات باعث ایجاد روش های جدیدتری شده است. امروزه روش هایی (. 34: 1982)هاردو اشد تفکیک آن با مشکل همراه استب

مانند روش شبکه عصبی مصنوعی، الگوریتم ماشین بردار پشتیبانی، جنگل تصادفی و حداکثر احتمال ارائه شده اند. هر الگوریتم طبقه 

داشته و به نتایج متفاوتی دست می یابد. یکی از پر کاربردترین روش ها در تفکیک تصاویر ماهواره بندی روش های مخصوص خود را 

در  (.23: 1995، 19)واپنیکبه وسیله واپنیک ارائه گردید 1992می باشد. این روش در سال  SVMای روش ماشین بردار پشتیبانی یا 

یم داده ها از خطی استفاده می شود که دارای بیشترین حاشیه می باشد. این روش طبقه بندی داده ها به صورت خطی بوده و در تقس

در صورتی که داده ها را نتوان به صورت خطی از یکدیگر جدا نمود از توابع کرنل بهره گرفته می شود. این روش در مواردی مانند زمین 

.، 2012.، عابدی و همکاران، 82: 2011همکاران،  و 20)مونتراکیسشناسی، کشاورزی و تعیین کاربری اراضی به کار گرفته شده است
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و همکاران،  2) جیانگز این روش در تحلیل تصاویر ماهواره ای به سرعت در حال افزایش استاستفاده ا(. 33: 2016و همکاران،  1گرانیان

  (. 413: 2008و همکاران،  5.، اوومن592: 2010و همکاران،  4.، کمپول730: 2002و همکاران،  3.، هوانگ317: 2011

( برای بررسی 1394در ایران تحقیقات مختلفی در زمینه استفاده از روش های الگوریتم یادگیری انجام شده است. اسلمی و همکاران )

روش پوشش و کاربری زمین از روش های ماشین بردار پشتیبانی و شبکه عصبی مصنوعی استفاده کردند. بررسی ها نشان داد که هر دو 

( از روش حداکثر احتمال، ماشین بردار پشتیبانی و شبکه عصبی 1395از میزان صحت قابل قبولی برخوردار هستند. شنایی و زارعی )

مصنوعی برای تهیه نقشه کاربری اراضی استفاده نمودند. نتایج نشان داد که مدل های فوق به نحوی از درصد صحت قابل قبول برخوردار 

( قابلیت های مدل حداکثر احتمال، جنگل تصادفی و ماشین بردار پشتیبانی را در زمینه  کاربری 1397و همکاران )هستند. جهانبخشی 

اراضی مورد بررسی قرار دادند. نتایج نشان داد که مدل ماشین بردار پشتیبانی نسبت به سایر مدل ها به نتایج بهتری دست یافته است. 

بردار پشتیبانی را با مدل شبکه عصبی مصنوعی مقایسه کرده و مشاهده کردند که مدل ماشین  ( روش ماشین1399عبدلی و همکاران )

 بردار پشتیبانی با برخورداری از ضریب کاپای بالاتر به نتایج بهتری دست یافته است. 

ئور از سه روش الگوریتم ماشین با توجه به موارد اشاره شده، در این تحقیق برای بررسی تغییرات رخ داده در محیط پیرامونی دریاچه ن

بردار پشتیبانی، طبقه بندی حداکثر احتمال و درخت تصادفی استفاده شده و کارایی هر کدام با استفاده از ضریب کاپا مورد بررسی قرار 

 مورد شناسایی قرار گرفت.  2022تا  2002تغییرات دمایی در بازه زمانی  LSTگرفته و با بهره گیری از شاخص 

 

 و روش ها مواد

 48دقیقه تا  32درجه و  48درجه و یک دقیقه و طول شرقی  38ثانیه تا  30دقیقه و  55درجه و  37دریاچه نئور در عرض شمالی 

کیلومتری جنوب شرقی شهر اردبیل واقع شده است. ارتفاع این دریاچه از سطح دریا معادل  48ثانیه در فاصله   30دقیقه و  36درجه و 

هکتار در نوسان بوده است. آب این  240تا  210اعات باغروداغ قرار گرفته است. مساحت این دریاچه بین متر بوده و در ارتف 2480

 متر می باشد.  3دریاچه شیرین بوده و عمق متوسط آن 
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 موقعیت منطقه مورد مطالعه در محدوده دریاچه نئور (:1)شکل 

Figure (1): Location of the studied area in the Neor Lake area 

در این تحقیق برای بررسی تغییرات پهنه آبی دریاچه نئور و تغییر پوشش و کاربری محیط پیرامونی آن از سه روش حداکثر احتمال 

(MLC( درخت تصادفی ،)RTC( و ماشین بردار پشتیبانی )SVM استفاده شده و تاثیر این تغییرات بر دمای سطح زمین با استفاده از )

 2013جولای  28و روزهای  5ماهواره لندست  2002جولای  14مورد بررسی قرار گرفت. به این منظور تصاویر روزهای  LSTشاخص 

ر محاسبات مربوط به الگوریتم های یادگیری، از سایت سازمان زمین شناسی آمریکا دانلود گردید. د 8ماهواره لندست  2022جولای  13و 

 باند هر تصویر با یکدیگر ترکیب شده و اموزش داده شدند.  7
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 2022و  2013، 2002گانه در سالهای  7تصاویر رنگی کاذب حاصل از ترکیب باندهای (: 2)شکل 

Figure (2): False color images resulting from the combination of 7 bands in the years 2002, 2013 and 2022 

یتم های مربوطه از طریق مقادیر آموزش داده شده منطقه به سه کاربری پهنه آبی، پوشش گیاهی و زمین بایر تقسیم شده و در الگور

ل های مورد مورد تحلیل قرار گرفته و نقشه خروجی به دست آمد. باندهای مورد استفاده در جدول زیر نمایش داده شده است. مد

 امه مورد تشریح قرار گرفتند.   استفاده در این تحقیق در اد
 8و  5خصوصیات باندهای استفاده شده از ماهواره های لندست  (:1) جدول

Table (1): Characteristics of the bands used by Landsat 5 and 8 satellites 

 طول موج توان تفکیک باند تاریخ تصویربرداری سنجنده

TM  14/07/2002 5لندست 

 

 آبی متر 30 1باند 
 سبز متر 30 2باند 

 قرمز متر 30 3باند 
 مادون قرمز نزدیک متر 30 4باند 

 مادون قرمز موج کوتاه متر 30 5باند 
 حرارتی متر 120 6باند 

 مادون قرمز موج کوتاه متر 30 7باند 

OLI  28/07/2013 8لندست 

13/07/2022 

 گرد و غبار، ساحل متر 30 1باند 

 آبی متر 30 2باند 

 سبز متر 30 3باند 

 قرمز متر 30 4باند 

 مادون قرمز نزدیک متر 30 5باند 

 مادون قرمز موج کوتاه متر 30 6باند 

 مادون قرمز موج کوتاه متر 30 7باند 

باند 
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)کریستیانی و  یک سیستم یادگیری تحت نظارت بوده و بر اساس پیشرفت های اخیر در نظریه یادگیری آماری استوار است SVMمدل 

را برای طبقه بندی های باینری توسعه دادند. برخی از تحقیقات بر روی توابع  SVM( مدل 1995و واپینک ) 1کورتز(. 71: 2000شاو، 

متمرکز شده اند. این مدل طبقات را به سطوح تصمیم گیری تقسیم کرده و مرز بین طبقات را به حداکثر می رساند.  SVMریاضی مدل 

 (. 1738: 2007و همکاران،  3.، فودی149: 1992و همکاران،  2)بوسربردارهای پشتیبانی از عناصر مهم مجموعه آموزشی به شمار می آیند

، 4)فودی و ماترمورد نیاز است. این داده ها فرایند جداسازی طبقات را بهینه سازی می کنند، داده های آموزشی SVMبرای اجرای 

(، پراکنش طبقات با محدوده های غیرخطی را می توان در یک محدوده جدا RBFبا استفاده از یک تابع پایه شعاعی )  (.184: 2006

مستلزم تنظیم دو پارامتر است. یکی از این پارامترها،  RBFبا  SVMآموزش  (. 732: 2002)هوانگ و همکاران، شده خطی ترسیم نمود

پارامتر منظم سازی است که تعادل بین به حداکثر رسانی حساسیت حواشی و به حداقل رساندن خطای آموزشی را برقرار کرده و کنترل 

 می کند. 

رت در داده های آموزشی دارد. پارامتر منظم سازی بزرگ پارامتر تنظیم کننده کوچک تمایل به تاکید بر حواشی و نادیده گرفتن نقاط پ

نوشته های کریستیانی و را می توان در SVMممکن است با داده های آموزشی بیشتری مطابقت داشته باشد. شرح جامع پارامترهای 

و سیگموئید می باشد.  RBFشامل چهار نوع خطی، چند جمله ای،  SVM( مشاهده نمود. طبقه بندی 1998) 6( و بورگز2000) 5شاو

 معادلات زیر نشان داده شده است. در بیشتر موارد به خوبی عمل می کند. ساختار ریاضی این چهار نوع در RBFنوع 

 

𝑘(𝑥𝑖(                          1(             خطی )1)        , 𝑥𝑗) = 𝑥𝑖
𝑡, 𝑥𝑗 

𝑘(𝑥𝑖(                  2(             چند جمله ای )2)        , 𝑥𝑗) =  (𝛾𝑥𝑖
𝑡𝑥𝑗 + 𝑟)

𝑑
, 𝛾 > 0 

RBF (3                  )𝑘(𝑥𝑖(             نوع 3)         , 𝑥𝑗) = 𝑒𝑥𝑝(−𝛾‖𝑥𝑖 − 𝑥𝑗
2‖, 𝛾 > 0) 

𝑘(𝑥𝑖(              4(             نوع سیگموئید )4)        , 𝑥𝑗) = tan ℎ (𝛾𝑥𝑖
𝑡𝑥𝑗 + 𝑟) 

 

شاخص اقلیدسی،  II تابع مرکزی،  kپارامتر هموارسازی،  tها،  jنقاط آموزش داده شده برای  xjها ،  iبردار پشتیبانی  xiدر این معادلات، 

𝛾 ،پهنای هسته در توابع هسته مدل ها به جز مدل خطی  d  ،نسبت درجه چند جمله ای در توابع هستهr  نسبت بایاس در توابع هسته

پارامترهای کنترل شده توسط کاربر می باشد زیرا تعریف صحیح آنها بطور  rو  𝛾  ،dای مدل های چند جمله ای و سیگموئید بوده و 

 می شود. SVMقابل توجهی باعث افزایش دقت 

بستگی یک بایاس ریشه گرفته و احتمال وا یک روش مبتنی بر طبقه بندی نظارت شده است که از تئوری MLCروش حداکثر احتمال 

 پیکسل را به یک طبقه معین نشان می دهد. به این منظور از معادله زیر بهره گرفته می شود:

      (5    )                                                       𝑃(𝑖𝑊) =
𝑃(𝑊𝑖)𝑃(𝑖)

𝑃(𝑊)
 

می باشد. برای  Wاحتمال مشاهده  P(W)در منطقه مورد مطالعه بوده و  iلاتی و احتمال وقوع تابع احتما 𝑃(𝑖)و  𝑃(𝑊𝑖)در این معادله 

 از معادله زیر استفاده می شود. P(W)محاسبه 

     (6                                              )𝑃(𝑊) = ∑ 𝑃(𝑊𝑖)𝑃(𝑖)𝑀
𝑖=1 

رار می گیرد. بر قضریب ثابتی است که برای نرمال سازی مورد استفاده  P(W)، تعداد طبقات را نشان داده و فاکتور Mدر این معادله 

 واقع می شود. iدر طبقه  xاساس رابطه زیر، پیکسل 

      (7         )                      𝑥 ∈ 𝑖 𝑖𝑓 𝑃(𝑖𝑊) > 𝑃(𝐽𝑊)𝑓 𝑜𝑟 𝑎𝑙𝑙 𝐽 ≠ 1 
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ه طبقاتی با توزیع گوسی چند متغیره پیروی می کند. هر پیکسل بدر این مدل چنین فرض می شود که توزیع داده ها در طبقات از 

پیکسل فاقد طبقه در  بیشترین احتال اختصاص یافته و اگر مقادیر احتمالیی در زیر آستانه تعیین شده توسط کاربر قرار گیرد به عنوان

ا در منطقه مورد د انواع کاربری ها و پوشش هنظر گرفته می شود. روند کلی مدل حداکثر احتمال به این شکل است که در ابتدا تعدا

ل ها برای تخمین مطالعه تعییه شده و سپس برای هر یک از طبقات مورد نظر، پیکسل های آموزشی در نظر گرفته می شود. از این پیکس

 رد. ی می گیمیانگین و ماتریس کوواریانس هر طبقه استفاده می شود. در نهایت هر پیکسل در انواع مختلف کاربری ها جا

مدل درخت تصمیم به آسانی قابل اجرا می باشد لیکن مقادیر واریانس به دست آمده بالا بوده و لذا از صحت قابل قبولی برخوردار نیستند. 

برای غلبه بر این مشکل انواع مختلفی از درخت تصمیم تولید می شود که در آن زیرمجموعه های مختلفی در همان مجموعه آموزشی 

مدل جنگل تصادفی یک نوع الگوریتم یادگیری مبتنی بر ماشین  (. 126: 2001، 1)بریمانش های مختلفی آموزش داده می شوندبا رو

است که بر اساس روش درختان تصمیم گیری استوار است. این روش به نوعی از الگوریتم های ماشین تعلق دارد که در آن طبقه بندی 

یرند. در این حالت از پیش بینی ها ی چندین مدل پایه مستقل، میانگین گرفته شده و پیش بینی ها به صورت مجموعه ای انجام می گ

 انجام می گیرد. ساختار این مدل به عنوان یک روش طبقه بندی و رگرسیون چند متغیره به شکل کاملا موفقی به اجرا در آمده است

تصادفی را در فرایند یادگیری مورد استفاده قرار می دهد تا بدین  روش جنگل تصادفی، اغتشاشات (.14: 2014و همکاران،  2)دنیل

مدل درخت  (.76: 2014، 3)لوپهوسیله مدل های مختلفی تولید شده و از فرایند پیش بینی ها برای پیش بینی مجموعه ها استفاده نماید

قبل از فرایند آموزش و  SVM، ترکیبی از متغیرها را مدیریت می کند. در مدل SVMتصادفی بر خلاف مدل ماشین بردار پشتیبانی 

طبقه بندی، اقدام به نرمال سازی داده ها می شود در حالی که مدل درخت تصادفی نسبت به محدوده دادده ها از حساسیت کمتری 

 پشتیبانی عملکرد بهتری داشته است.برخوردار است. با این وجود، در مجموعه های آموزشی کوچکتر، مدل ماشین بردار 

با استفاده از داده  LSTبررسی دمای سطح زمین برای درک چرخه انرژی و تبادل آب با محیط امری حیاتی می باشد. تجزیه و تحلیل 

می  LULC های حرارتی ماهواره ای مستلزم روش های مختلفی از جمله تراز رادیومتری سنجنده، تصحیح بازتاب سطح و هوا و تغییرات

( 2020) 4بر اساس روش تاکور و همکاران LSTاستفاده می شود. مراحل محاسبه  8ماهواره لندست  10از باند  LSTباشد. برای محاسبه 

( در زیر شرح داده شده است. به این منظور در ابتدا مقادیر تابش طیفی در بالای اتمسفر محاسبه می گردد. 2021) 5و کافی و همکاران

 یر برای این منظور در نظر گرفته شده است. معادله ز

 

          (8                                                )𝐿𝜆 =  𝐴𝐿 + 𝑀𝐿 ∗  𝑄𝑐𝑎𝑙 

 

تعداد دیجیتالی باند  Qcalو  10فاکتور درجه بندی شده ترکیبی تابشی برای باند  MLتابش طیفی در بالای اتمسفر،   𝐿𝜆در این معادله 

 ( تبدیل می گردد.TBبه مقادیر درجه روشنایی ماهواره ) 𝐿𝜆می باشد. سپس مقادیر تابش طیفی  10

 

          (9                                                       )𝑇𝐵 =
∑(𝐾2)

(𝑙𝑛(
𝐾1

𝐿𝜆+1
))

 

 

( و انتشار PVمی باشد. نسبت پوشش گیاهی ) 10تی ثابت برای باند ضریب حرار K2و  K1درجه روشنایی بوده و  TBدر این معادله 

 ( نیز بر اساس معادلات زیر محاسبه می شود.Eسطحی )

 

         (10                                             )𝑃𝑉 = [
(𝑁𝐷𝑉𝐼−𝑁𝐷𝑉𝐼𝑚𝑖𝑛)

(𝑁𝐷𝑉𝐼𝑚𝑎𝑥−𝑁𝐷𝑉𝐼𝑚𝑖𝑛)
]

2
 

                                                           
1 Breiman 
2 Denil 

3 Louppe 
4 Thakur et al 

5 Kafy 
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         (11                )                            𝐸 = (0.004. 𝑃𝑉) + 0.986 

 

 تبدیل می گردد: LSTدر نهایت، مقادیر درجه روشنایی به مقادیر 

         (12                                                  )𝐿𝑆𝑇 = [
𝑇𝐵

1+(
𝜆.𝑇𝐵

𝑎
)𝑙𝑛𝐸

] 

 

 kسرعت نور و  cضریب ثابت پلانک،  h، 8برای ماهواره لندست  14388ضریب ثابت   aطول موج تابش ساطع شده،  𝜆در این معادله 

 ضریب بولتزمن می باشد.

با استفاده از ضریب کاپا مورد ارزیابی قرار گرفت. این ضریب با گنجاندن تمام  SVMو  RTC ،MLCدقت طبقه بندی برای سه تکنیک 

دقت کلی را به تخمین بیش از حد مقادیر، کنترل می کند. در این ضریب تفاوت  مقادیر خارج از حد مورب در محاسبات، تمایل شاخص

قرار دارد. برای محاسبه ضریب کاپا  1های آماری در ماتریس خطاهای مختلف مورد آزمایش قرار می گیرد. ضریب کاپا در بین صفر تا 

 از معادله زیر استفاده می شود.

            (13                     )                            𝑘 =
𝑁 ∑ 𝑥𝑖𝑖−∑ (𝑥𝑖++𝑥+𝑖)𝑟

𝑖=1
𝑟
𝑖=1

𝑁2−∑ (𝑥𝑖++𝑥+𝑖)𝑟
𝑖=1

 

 

 ، به ترتیب تعداد کل نمونه ها، مقادیر دارای چولگی، دقت کاربر و دقت تولید کننده هستند.N ،𝑥𝑖𝑖،𝑥𝑖+،𝑥+𝑖در این معادله، 

 

 و بحث یافته ها

دریاچه ها و تالاب ها در شرایط کنونی از فعالیت های انسانی و تغییر اقلیم تاثیر پذیرفته اند. حتی نواحی که از تنش آبی کمتری 

نظور برخوردارند نیز از این پدیده ها متاثر شده اند. دریاچه نئور واقع در شرق استان اردبیل نیز از این تغییرات در امان نمانده است به م

این تغییرات و تاثیر آن در پهنه آبی دریاچه و در کنار آن تاثیرپذیری دمای سطح زمین از این فرایندها از مدل های ماشین بردار بررسی 

پشتیبانی، جنگل تصادفی و حداکثر احتمال استفاده شده و کارایی هر کدام در شناسایی ماربری و پوشش زمین مورد بررسی قرار گرفته 

معادل  2002مساحت پهنه آبی برای سال  MLCاعمال گردیده است. در مدل  2022و  2013، 2002ای سالهای است. این فرایند بر

درصد در  3/17کیلومتر مربع رسیده است. به عبارتی مساحت این پهنه از  63/1به  2022کیلومتر مربع بوده و این میزان در سال  19/3

 2002کیلومتر مربع در سال  58/1است. مساحت پوشش گیاهی در این مدل از  کاهش یافته 2022درصد در سال  84/8به  2002سال 

درصد در سال  63/17به  2002درصد در سال  57/8کیلومتر مربع افزایش یافته است. به عبارتی مساحت این نوع کاربری از  25/3به 

و شمال شرقی دریاچه نئور رخ داده و در زمین های رسیده و افزایش قابل توجهی را نشان می دهد. این افزایش در نواحی جنوبی  2022

خشک شده این دریاچه به وقوع پیوسته است. در این بین زمین های بایر با کمترین تغییرات مواجه شده اند. با این وجود بیشترین 

به  2002ربع در سال کیلومتر م 65/13مساحت در محدوده مورد مطالعه اختصاص به این نوع کاربری داشته است. به طوری که از 

 رسیده است.  2022کیلومتر در سال  55/13
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 2022تا  2002مقادیر برآورد شده توسط مدل حداکثر احتمال در بازه زمانی  (:3)شکل 

Figure (3): Values estimated by the maximum likelihood model in the period from 2002 to 2022 

 

 86/2این میزان به  2022کیلومتر مربع بوده که در سال  53/3معادل  2002مساحت پهنه آبی در سال  RTCدر مدل جنگل تصادفی 

کیلومتر  85/3به  2002کیلومتر مربع در سال  29/2کیلومتر مربع کاهش یافته بود. مساحت پوشش گیاهی با افزایش همراه بوده و از 

 71/11به  2002کیلومتر مربع در سال  61/12از کاهش جزئی همراه بوده و از رسیده است. مساحت زمین های بایر  2022مربع در سال 

 رسیده است. این نوع کاربری بیشترین پهنه را در منطقه مورد مطالعه به خود اختصاص داده است.  2022کیلومتر مربع در سال 
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 2022 تا 2002مقادیر برآورد شده توسط مدل جنگل تصادفی در بازه زمانی (: 4)شکل 

Figure (4): Values estimated by the random forest model in the period from 2002 to 2022 

 

می باشد. در این  SVMآخرین الگوریتم یادگیری که در این تحقیق مورد استفاده قرار گرفته است الگوریتم ماشین بردار پشتیبانی 

کیلومتر مربع براورد گردید که به مقادیر به دست آمده توسط مدل جنگل تصادفی  5/3حدود  2002الگوریتم مساحت پهنه آبی در سال 

کیلومتر مربع برخوردار است که با مقدار به  81/2این نوع کاربری از مساحتی معادل  2022در این سال بسیار شبیه می باشد. در سال 

کیلومتر  42/2معادل  2002پوشش گیاهی این منطقه در سال  کیلومتر مربع اختلاف دارد. 05/0دست آمده با مدل جنگل تصادفی تنها 

کیلومتر مربع برآورد گردید. در نهایت، آخرین نوع کاربری که اختصاص به زمین بایر دارد از  46/3معادل  2022مربع بوده و در سال 
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کیلومتر  15/12به  2002تر مربع در سال کیلوم 5/12بیشترین مساحت برخوردار بوده و کمترین تغییر را نشان می دهد به صورتی که از 

 مربع رسیده که کاهش بسیار جزئی را نشان می دهد. 

 

 

 2022تا  2002مقادیر برآورد شده توسط مدل جنگل تصادفی در بازه زمانی (: 5)شکل 

Figure (5): Values estimated by the random  Tree model in the period from 2002 to 2022 

ع و درصد در مقادیر مربوط به مساحت پهنه های آبی، پوشش گیاهی و زمین های بایر برای هر یک از کاربری بر حسب کیلومتر مرب

 جدول زیر نمایش داده شده و میزان تغییرات اعم از افزایش و کاهش هر نوع کاربری به تفکیک ذکر گردیده است.
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 2002در سال  SVMو  RTC ،MLCمقادیر هر یک از کاربری ها و پوشش های زمین برای مدل های (: 2)جدول

Table (2): Values of each land use and land cover for RTC, MLC and SVM models in 2002 

 MLC RTC SVM نوع کاربری

 درصد km2مساحت درصد km2مساحت درصد km2مساحت

 19 5/3 15/19 53/3 3/17 19/3 پهنه آبی

 13/13 42/2 42/12 29/2 57/8 58/1 پوشش گیاهی

 82/67 5/12 42/68 61/12 06/74 65/13 زمین بایر

 

 2013در سال  SVMو  RTC ،MLCمقادیر هر یک از کاربری ها و پوشش های زمین برای مدل های (: 3)جدول 

Table (3): Values of each land use and land cover for RTC, MLC and SVM models in 2013 

 MLC RTC SVM نوع کاربری

 درصد km2مساحت درصد km2مساحت درصد km2مساحت

 4/18 39/3 63/17 25/3 5/16 04/3 پهنه آبی

 85/10 2 27/14 63/2 2/12 26/2 پوشش گیاهی

 7/70 03/13 04/68 54/12 18/71 12/13 زمین بایر

 

 2022در سال  SVMو  RTC ،MLCمقادیر هر یک از کاربری ها و پوشش های زمین برای مدل های (: 4)جدول

Table (4): Values of each land use and land cover for RTC, MLC and SVM models in 2022 

 MLC RTC SVM نوع کاربری

 درصد km2مساحت درصد km2مساحت درصد km2مساحت

 24/15 81/2 51/15 86/2 84/8 63/1 پهنه آبی

 77/18 46/3 88/20 85/3 63/17 25/3 پوشش گیاهی

 92/65 15/12 53/63 71/11 52/73 55/13 زمین بایر
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 2022تا  2002در بازه زمانی  MLCمیزان تغییرات کاربری ها و پوشش زمین در مدل  (:5)جدول

Table (5): The amount of land use and land cover changes in the MLC model in the period from 2002 to 2022 

 2022-2002 2022-2013 2013-2002 نوع کاربری

 -56/1 -41/1 -15/0 پهنه آبی

 +67/1 +99/0 +68/0 پوشش گیاهی

 -1/0 +43/0 -53/0 زمین بایر

 

 2022تا  2002در بازه زمانی  RTCمیزان تغییرات کاربری ها و پوشش زمین در مدل (: 6)جدول

Table (6): The amount of land use and land cover changes in the RTC model in the period from 2002 to 2022 

 2022-2002 2022-2013 2013-2002 نوع کاربری

 -67/0 -39/0 -28/0 پهنه آبی

 +56/1 +22/1 +34/0 گیاهیپوشش 

 -9/0 -83/0 -07/0 زمین بایر

 

 2022تا  2002در بازه زمانی  SVMمیزان تغییرات کاربری ها و پوشش زمین در مدل (: 7)جدول 

Table (7): The amount of land use and land cover changes in the SVM model in the period from 2002 to 2022 

 2022-2002 2022-2013 2013-2002 نوع کاربری

 -69/0 -58/0 -11/0 پهنه آبی

 +04/1 +46/1 -42/0 پوشش گیاهی

 -35/0 -88/0 +53/0 زمین بایر

 

برای بررسی کارایی هر یک از مدل ها در براورد پوشش و کاربری زمین از ضریب کاپا استفاده می شود. مقادیر نزدیک به عدد یک نشان 

دهنده بیشترین دقت در مدل می باشند. مدل های یادگیری از تشخیص پهنه های آبی با کمترین اختلال مواجه هستند که علت این 

پهنه ها بوده که تشخیص آنها را به راحتی میسر می ساد. تنها در مواقعی که عمق دریاچه کاهش داشته باشد  امر در بازتاب پایین این

این الگوریتم ها دچار مشکل شده و به اشتباه ان بخش ها را زمین بایر یا پوشش گیاهی در نظر می گیرند. بعضا نیزارها و گیاهان مردابی 

وریتم های ماشین بردار پشتیبانی ، جنگل تصادفی و حداکثر احتمال از درجات متفاوتی از دقت نیز باعث این اختلال می گردند. الگ

از کمترین میزان ضریب کاپا برخوردار  MLCاز بیشترین دقت برخوردار بوده و مدل  SVMبرخوردار هستند. بررسی ها نشان داد که مدل 

برای هر سه مدل همراه بوده که علت آن کاهش عمق دریاچه و ایجاد  میزان ضریب کاپا با بیشترین کاهش 2022می باشد. در سال 

 تداخل بین پوشش گیاهی و پهنه های آبی می باشد.
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 2022تا  2002مقادیر ضریب کاپا برای مدل های ماشین بردار پشتیبانی، جنگل تصادفی و حداکثر شباهت در بازه زمانی  (:8)جدول

Table (8): Kappa coefficient values for support vector machine, random forest and maximum similarity models in the period from 2002 

to 2022 

 2022 2013 2002 مدل

SVM 87/0 83/0 81/0 

RTC 79/0 75/0 72/0 

MLC 73/0 71/0 69/0 

 

بردن  لذا برای پی تغییرات در کاربری و پوشش زمین و همچنین پهنه های آبی می تواند تغییراتی را در دمای سطح زمین ایجاد نماید.

برآورد  2022و  2013، 2002برای سال های  8و  5در دو ماهواره لندست  LSTبه این تاثیرات، دمای سطح زمین بر اساس شاخص 

تفاده شده از شاخص های دمای بالای اتمسفر، نسبت پوشش گیاهی، میزان تشعشع و دمای روشنایی اس LSTگردید. در ترسیم نقشه 

 در زیر نمایش داده شده است.  NDVIمقادیر 
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 2022تا  2002در منطقه مورد مطالعه در بازه زمانی  NDVIمقادیر (: 6)شکل 

Figure (6): NDVI values in the study area in the period from 2002 to 2022 

ر حداقل دما و مقادی 2002جولای  14بر اساس هر یک از شاخص ها، مقادیر دمای سطح زمین برآورد گردیده و مشاهده شد که در روز 

 28ست. در روز درجه سانتیگراد بوده که کمترین دما در سطح دریاچه به ثبت رسیده ا 92/39و  24/14حداکثر دما به ترتیب معادل 

سبت به سال درجه سانتیگراد بوده و مشاهده می شود که دمای حداقل ن 9/40و  42/17کمترین و بیشترین دما معادل  2013 جولای

ما مواجه گردیده درجه سانتیگراد افزایش را نشان می دهد. مشاهده می شود که بخش غربی دریاچه نئور با افزایش د 18/3حدود  2002

اهش قابل توجهی درجه سانتیگراد بوده که ک 46/24و  68/4ادیر حداقل و حداکثر به ترتیب معادل مق 2022جولای  13است. در تاریخ 

و  2013، 2002در دمای این سال مشاهده شده که علت آن رخداد اقلیمی لحظه ای بوده است. نیمرخی از تغییرات دمایی سال های 

 از سطح دریاچه نمایش داده شده است.  2022
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 2022تا  2002در بازه زمانی جولای  LSTمقادیر شاخص  (:7)شکل 

Figure (7): LST index values in the period from July 2002 to 2022 
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 2022و  2013، 2002در سال های  LSTنیمرخ طولی از سطح دریاچه بر اساس تغییرات دمایی نقشه (: 8)شکل 

Figure (8): Longitudinal profile of the lake surface based on the temperature changes of the LST map in the years 2002, 2013 and 2022. 

 گیرینتیجه

تغییرات اقلیمی و فعالیت های انسانی باعث تغییرات گسترده ای در پوشش و کاربری زمین شده و به شکل تخریب زمین، وقوع سیلاب، 

افزایش دمای سطح زمین و مخاطرات زیست محیطی بی شماری می گردد. کشور ایران با قرارگیری در منطقه خشک و نیمه خشک 

ی برخوردار گردیده است. عرض های بالاتر کشور ایران که از اقلیم معتدل تر با بارندگی بیشتر جهان از تغییرات اقلیمی قابل توجه

برخوردار هستند نیز از این رخدادها در امان نبوده است. دریاچه نئور در استان اردبیل و در جوار سواحل جنوب غربی دریای خزر نیز از 

است. برای بررسی تغییرات کاربری و پوشش زمین روش های مختلفی ارائه گردیده که فعالیت های انسانی و تغییرات اقلیمی متاثر شده 

از آن جمله می توان به روش های ماشین بردار پشتیبانی، جنگل تصادفی و مدل حداکثر احتمال اشاره کرد. لذا در این تحقیق از روش 

براورد گردید. نتایج نشان  2022و  2013، 2002برای سال های  های فوق استفاده شده و روند تغییرات کاربری در محدوده دریاچه نئور

داد که مقادیر برآورد شده توسط مدل ماشین بردار پشتیبانی و جنگل تصادفی از شباهت قابل توجهی برخوردار بوده اند. به عنوان مثال 

ع بوده و در مدل جنگل تصادفی این میزان معادل کیلومتر مرب 5/3در مدل ماشین بردار پشتیبانی معادل  2002مقادیر پهنه آبی در سال 

کیلومتر مربع اختلاف مشاهده شده در حالی که مدل حداکثر احتمال این میزان را  03/0کیلومتر مربع برآورد گردید یعنی تنها  53/3

گیاهی افزایش یافته که  کیلومتر مربع برآورد نموده است. در تمامی مدل ها پهنه آبی با کاهش مواجه گردیده و پوشش 19/3حدود 

بیشترین میزان افزایش در ساحل جنوبی دریاچه مشاهده گردید. زمین های بایر با بیشترین مساحت کمترین تغییرات را شاهد بوده اند. 

 نتایج نشان می دهد که سطح دریاچه نئور در بخش های جنوب غربی و شمال شرقی در حال کاهش می باشد. 
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