
 

 

Application of Google Earth Engine Platform and Random Forest 

Algorithm in Investigating the Trend of Land Use Changes 

(Case Study: Part of the Abyek Region, Qazvin Province) 
 

ABSTRACT  

Transformations induced by land use and cover change, particularly in arid and semi-arid ecosystems, are among the most 

fundamental concerns in sustainable development and ecological conservation. Such alterations have direct implications for the 

resilience of natural resources and food security. This study aimed to trace land use changes over a 40-year period (1985–2025) in 

approximately 60,000 hectares of Abyek Region, Qazvin Province. For this purpose, Landsat satellite images were processed in 

the Google Earth Engine environment and classified using the Random Forest algorithm. In order to enhance the accuracy of the 

results, in addition to spectral bands, a set of complementary variables including spectral indices (NDVI, EVI, MNDWI, SAVI), 

topographic variables, and the Global Human Settlement Layer (GHSL) were incorporated into the modeling. The land use classes 

examined in this study included residential-industrial lands, irrigated agriculture, rainfed agriculture, orchards, rangelands, saline 

rangelands, highly saline rangelands, and wetlands. The accuracy assessment of the results indicated an overall accuracy ranging 

from 0.91 to 0.95 and a Kappa coefficient in the range of 0.88 to 0.93. The results of the study demonstrate that the use of high-

spatial-resolution satellite data and the Random Forest algorithm can be introduced as an efficient method for preparing land use 

maps. The findings of this study emphasize the necessity of developing land use management programs with an approach based on 

the ecological capacity of the region, in such a way that regional development is directed toward the conservation of natural 

resources and the achievement of environmental sustainability. 
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 تغییرات کاربری اراضی بررسی رونددر تصادفی و الگوریتم جنگلکاربرد سامانه گوگل ارث انجین 

 (آبیک استان قزوین منطقهبخشی از  )مطالعه موردی:

  چکیده

 و پایدار توسعه حوزه در اساسی مسائل ترینمهم جمله از خشک،نیمه و خشک هایاکوسیستم در ویژهبه اراضی، پوشش و کاربری تغییر از ناشی تحولات

 سیر ترسیم هدف با حاضر پژوهش. دارد غذایی امنیت و محیطیزیست منابع پایداری بر مستقیمی تأثیر تحولات این. آیدمی شمار به زیستمحیط از حفاظت

 استان در واقع آبیک شهرستان از بخشی در هکتار هزار ۶۰ تقریبی مساحت به ایمحدوده در( ۱۴۰۴ تا ۱۳۶۴) سالهچهل دوره یک طی اراضی کاربری تغییر

. ندشد بندیطبقه تصادفی جنگل الگوریتم از گیریبهره با و پردازش انجین ارث گوگل در لندست ایماهواره تصاویر منظور، بدین. است گرفته صورت قزوین

 متغیرهای ،(NDVI, EVI, MNDWI, SAVI) طیفی هایشاخص شامل مکمل متغیرهای از ایمجموعه طیفی، باندهای بر علاوه نتایج، دقت ارتقای منظوربه

-مسکونی اراضی شامل پژوهش این در مطالعه مورد کاربری هایکلاس. گردید لحاظ سازیمدل در( GHSL) جهانی ساختانسان مناطق لایه و توپوگرافی

 تا 9۱/۰ بازه در را بندیطبقه کلی دقت نتایج، دقت ارزیابی. اندبوده تالاب و بسیارشور مراتع شور، مراتع مراتع، باغات، دیم، کشاورزی آبی، کشاورزی صنعتی،

ای با قدرت تفکیک مکانی بالا و الگوریتم های ماهوارهاستفاده از دادهدهد که می نشان پژوهش نتایج. داد نشان 9۳/۰ تا 88/۰ محدوده در را کاپا ضریب و 95/۰

 مدیریت هایبرنامه تدوین ضرورت بر مطالعه اینهای یافته اربری اراضی معرفی شود.های ککارآمد برای تهیه نقشهتواند به عنوان یک روش جنگل تصادفی می

 پایداری به دستیابی و طبیعی منابع از حفاظت مسیر در ایمنطقه توسعه که ایگونهبه دارد، تأکید منطقه اکولوژیکی ظرفیت بر مبتنی رویکرد با اراضی کاربری

 .شود هدایت محیطیزیست

  یادگیری ماشین لندست، اراضی، کاربری بندیطبقه طیفی، هایشاخص، دور از سنجش کلیدی:های هواژ

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 مقدمه

-اجتماعیو  زیستیمحیط هاینیدگرگو بیانگر که هستند معیارهایی ترینمهم جمله از اراضی پوشش و کاربری تغییر از ناشی تحولات

 غذایی منیتا و آبی منابع وضعیت اقلیمی، الگوهای زیستی، تنوع ساختار بر ایگسترده پیامدهای و بوده اقتصادی

 مناطق شتابان توسعه :کرد جستجو کلیدی عامل سه در توانمی را تحولات این ریشه اساسی . (Manikandababu et al., 2025)دارند

 در زیستمحیط ریپایدا برای بنیادین تهدیدهای عنوانبه عوامل این. های طبیعیکاهش پوشش و گسترش کشاورزی شهری،

 انتشارافزایش  ها،اکوسیستم رسانیخدمت توان کاهش همچون نامطلوب پیامدهای از ایزنجیره و کرده عمل گوناگون هایمقیاس

 .(Wang et al., 2020) دارند دنبال به را هیدرولوژیکی هایچرخه تعادل خوردن هم بر و ایگلخانه گازهای

 بهتر شناخت امکان و دهدمی قرار آتی هایپژوهش روی پیش را ایتازه هایافق گوناگون، ابعاد در تحولات این تحلیل و بررسی

 سازدمی راهمف را اقلیمی تغییرات و سیل خاک، فرسایش مهاجرت، خشکسالی، همچون جهانی کلان رویدادهای از وسیعی طیف

(Khan et al., 2020; Lukas et al.,2023). مدیریت در کنندهعیینت نقشی اراضی کاربری تحولات به روز و مستمر ارزیابی اساس، این بر 

 دلیل به حوزه این در مرسوم ویکردهایر ،این حال با. کندمی ایفا ایمنطقه سطح در ایتوسعه راهبردهای تدوین و طبیعی منابع بهینه

 هایداده و تصاویر از مندیبهره رو، همین از. نیستند حاضر عصر مطالعاتی نیازهای پاسخگوی بر،زمان فرآیندهای و هزینه زیاد

 تغییرات پایش فرآیند در راهگشا و ناپذیراجتناب امری ابری، پردازشی هایزیرساخت بر تکیه و مکانی-زمانی وسیع پوشش با ایماهواره

 (.Wu et al., 2019) آیدمی شمار به اراضی کاربری

 هایپژوهش در ی مورد استفادههاپلتفرم ترینبرجسته از یکی شد، رونمایی ۲۰۱۰ سال در گوگل توسط که 1گوگل ارث انجین

 دور از سنجش هایداده از عظیمی حجم تحلیل و دسترسی سازی،ذخیره با هدف پلتفرم این. رودمی شمار به دور از سنجش با مرتبط

 ایگسترده طیف این سامانه .(Zhao et al., 2021; Atesoglu et al.,2025) و توسعه یافته است طراحی ژئومکانی هایدادهمجموعه و

 رایگان ایماهواره محصولات و خام هایداده، شدهپردازشپیش هایداده جمله از ؛دهددر اختیار کاربران قرار می را هادادهمجموعه از

آرشیو جامعی از  پلتفرم دارای این .(Brown et al., 2022; Pérez-Cutillas et al., 2023) ایمنطقه و ملی جهانی، هایمقیاس در

) Gorelick etباشد می 5آلوس و ۴سنتینل ،۳مادیس ،۲لندست متنوعی از جمله هایهسنجندای چهار دهه اخیر، شامل های ماهوارهداده

al., 2017). و هاپژوهش برای بنیادین هایداده عنوانبه نیز توپوگرافی و طبیعی منابع زیست،محیط جوّ، با مرتبط هایدادهمجموعه 

که گوگل ارث  دادند نشان مطالعات متعدد .(Pérez-Cutillas et al., 2023) هستند دسترسی قابل بستر این در چندجانبه کاربردهای

داری، کشاورزی و تغییرات کاربری جنگل بهداشت، آب، مدیریت شهری، ریزیبرنامه جمله از مختلف، پژوهشی هایزمینه در انجین

 .(Tamiminia et al.,2020; Mohiuddin et al.,2023; Kazemi Garajeh et al., 2024) استکاربرد وسیعی پیدا کرده مورد اراضی

ها و ابزارهای ابری، امکان دسترسی یکپارچه به داده پردازشعنوان راهکاری جامع مبتنی بر گوگل ارث انجین به ،از سوی دیگر

 را مقیاسبزرگ ژئومکانیفراوان  هایداده تحلیل ،بستر این. (Li et al.,2020; Naboureh et al., 2020)می سازد تحلیلی را فراهم 

 Amani et al.,2020; Chen et) کندمی تضمین پیچیده بسیار هایداده مجموعه با مواجهه در حتی را نتایج ارائه سریع و کرده تسهیل

                                                
1.Google Earth Engine (GEE) 

2.Landsat 

3.MODIS 

4.Sentinel 

5.ALOS 



 

 

)2021al., . بندی، در زمینه طبقه. گیردرا در بر می ۱یادگیری ماشین هایالگوریتم از ایگسترده مجموعه سامانه این ،همچنین

شده نظارت بندیطبقه هایروش سایر و ۴رگرسیون و بندیطبقه درخت، ۳پشتیبان بردار ماشین ،۲تصادفی جنگل مانندهایی الگوریتم

 نیز مختلفی بندیخوشه هایالگوریتم ،در کنار موارد گفته شده .(Atef et al.,2023; Tesfaye et al., 2024) گیری هستندقابل بهره

) 2021al.,; Yan et 2017et al.,Gorelick ; شونددر این بستر پشتیبانی می 7ساده غیرتکراری بندیخوشه و۶وبکاب ،5میانگین-K مثل

Pérez-Cutillas et al., 2023).  

 دگرگونی و زداییجنگل کشاورزی، تغییرات شهری، رشد درک برای پایش و تحلیل کاربری اراضی، مربوط به هایپژوهش در

 طراحی در حفاظتی اقدامات برای ضروری ایپشتوانه اراضی، کاربری وضعیت از روزبه و دقیق هایداده به دستیابی. است حیاتی اقلیمی

بررسی  امکان، های نوین تحلیلروش و سامانه گوگل ارث انجین هایقابلیت ترکیب با. آوردمی فراهم شهری پایدار توسعه الگوی

نوآوری اصلی پژوهش حاضر در کاربست هدفمند ترکیبی از  .است شده مهیا زیستمحیط و انسان تعاملات مرتبط با مسائل فوری

منطقه آبیک به عنوان بخشی از دشت قزوین، علیرغم اهمیت راهبردی . نهفته است خاصزمانی -در یک بستر مکانی کمکیمتغیرهای 

)هشت کلاس کاربری،  بالا زیستی مانند تالاب صالحیه و مراتع شور، تاکنون با جزئیاتدر تولید کشاورزی و وجود منابع حساس محیط

فشار همزمان توسعه  .استمورد پایش قرار نگرفته  طیفی متنوع هایشاخص با استفاده ازساله( و پنج مقطع زمانی منظم و بازه چهل

از  گیریبهرههای مراتع شور و بسیارشور با ، کلاسمطالعهدر این . کندصنعتی و تغییرات اقلیمی، ضرورت این مطالعه را دوچندان می

 باغات و بسیارشور مراتع نظیر هاییکلاس تحولات روند بررسی دیگر، سوی از. شودمیهای طیفی از یکدیگر تفکیک ترکیب شاخص

 مطالعات به نسبت را دیگری تمایز وجه است، برخوردار آب منابع و کشاورزی هایفعالیت جهت از بالایی حساسیت از که ایمحدوده در

 (GHSL) ساخت جهانیلایه مناطق انسانافزون بر این، در حالی که اغلب مطالعات پیشین از است.   کرده ایجاد شدهانجام مشابه

اند، در پژوهش حاضر این لایه مستقیماً به عنوان یک باند کمکی در کنار باندهای طیفی وارد برداری استفاده کردهصرفاً برای نمونه

 برای (GHSL: Global Built-up Surface 1975–2030, P2023A) جهانی ساختانسان مناطق دادهمدل جنگل تصادفی شده است. 

 فضایی توزیع الگوی شده، تولید 8اروپا کمیسیون مشترک هایپژوهش مرکز توسط که GHSLداده  .است اراضی کاربری بندیطبقه

 پلتفرم طریق از و دهدمی ارائه ۲۰۳۰ تا ۱9۷5 زمانی بازه در و متر ۱۰۰ مکانی تفکیک قدرت با را جهانی سطح در ساختانسان مناطق

 (Pesaresi et al., 2024).  است دسترسی قابل رایگان صورتاینترنتی این مرکز به پایگاه و انجینگوگل ارث 

 آبیک شهرستان محدوده در اخیر دهه چهار طی اراضی کاربری تغییرات روند بررسی هدف با حاضر پژوهش فوق، موارد به توجه با

. است شده اجرا و طراحیتصادفی  جنگل ماشین یادگیری الگوریتم و انجین ارث گوگل پلتفرم از گیریبهره با قزوین، استان در واقع

 فراهم ایمنطقه توسعه راهبردهای وینتد و طبیعی منابع پایدار مدیریت برای کاربردی چارچوبی مطالعه، این هاییافته رودمی انتظار

 .آورد

 

                                                
1.Machine Learning 

2.Random Forest (RF) 

3.Support Vector Machine (SVM) 

4.Classification and Regression Tree (CART) 

5.K-Means 

6.Cobweb 

7.Simple Non-Iterative Clustering (SNIC) 
8.Joint Research Centre (JRC) of the European Commission 



 

 

 پیشینۀ پژوهش 

از توانمندی قابل توجهی  برای پایش روند تغییرات کاربری اراضی ماشین یادگیری هایمدل دهد کهنشان می اخیرمطالعات  بررسی

 مؤثر راهکاری منزلهبه انجین نیز ارث گوگل ابری پردازش پلتفرم .(Mollick et al., 2023)دهند دقیقی ارائه مینتایج  برخوردار بوده و

 هایداده از انبوهی حجم تحلیل و پردازش امکان و گرفته قرار توجه ها موردبا داشتن قدرت محاسبات بالا و مدیریت سریع داده

در  Aminzadeh et al., (2024) به عنوان مثال .(Liu et al., 2020) است ساخته فراهم های یادگیری ماشینبه وسیله مدل را بلندمدت

، در تجزیه و تحلیل تغییرات از جمله ماشین بردار پشتیبان و جنگل تصادفی های یادگیری ماشینبه ارزیابی کارایی الگوریتم ایمطالعه

. گوگل ارث انجین صورت گرفتاز با استفاده  ۲۰۲۱تا  ۱99۴از سال  این تحلیلات. پرداختنددر شمال شرقی ایران  کاربری اراضی

 بندیطبقه Aldiansyah & Saputra (2023) دیگری، پژوهش در .عملکرد برتر را داشت جنگل تصادفی که الگوریتم دادنتایج نشان 

 سه دقت عملکرد و تهیه کرده ۲ سنتینل و 8 لندست ایماهواره تصاویر از استفاده با را تایوان شمال در ایمنطقه اراضی کاربری

 ماهواره که است آن از حاکی هایافته. دادند قرار بررسی مورد را گیریتصمیم درخت و پشتیبان بردار ماشین تصادفی، جنگل الگوریتم

 نوع دو هر در تصادفی جنگل الگوریتم همچنین،. داشت 8 لندست به نسبت بهتری کاپا عملکرد ضریب و کلی دقت نظر از ۲ سنتینل

 اراضی کاربری از دقیق و روزبه اینقشه تولید منظورداد. به نشان خود از دیگر هایالگوریتم به نسبت برتری عملکرد ای،ماهواره تصویر

 هایداده پردازش برای مناسب بستری عنوانبه گوگل ارث انجین ابری محیط از گیریبهره با نیز Ghorbanian et al., (2020) ایران،

 وضوح و کلاس ۱۳ با ایران اراضی کاربری نقشه از بهبودیافته اینسخه ،۲ تصادفی و تصاویر سنتینل جنگل الگوریتم استفاده از حجیم،

 تصادفی جنگل بندی نظارت شده، الگوریتمطبقه از گیریبهره با Zurqani et al., (2018)در مطالعه دیگری، . نمودند تهیه متر ۱۰ مکانی

 تا ۱999 زمانی بازه طی ساوانا رودخانه حوضه در اراضی کاربری و پوشش تغییرات گوگل ارث انجین، محیط در لندست هایداده و

  .نمودند شناسایی مجدد را کاریجنگل و زدایی، گسترش مناطق شهریجنگل داده و قرار بررسی کلاس مورد ۱۳برای  را ۲۰۱5

 نتایج دقتتواند به ارتقای کیفیت و های توپوگرافی میهای گیاهی و دادههمچون شاخص های کمکیدادهفزودن علاوه بر این، ا

 در Lotfi  & Ahmadi Nadoushan  (2024)در همین راستا،. (Moghadam-Shafizadeh et al., 2022) نهایی کمک شایانی نماید

گوگل ارث انجین، به بررسی تغییرات کاربری  بستر در لندست ایماهواره تصاویر و NDVI شاخص از استفاده رود باحوزه آبریز زاینده

 ۱۳۶۰با اوایل دهه قیاس درصدی در  55کاهش  شاهد ۱۴۰۲سال که وسعت اراضی کشاورزی در  دادنتایج نشان  اراضی پرداختند.

در پژوهش خود، با نیز Holtgrave et al., (2020)  همچنین .داشت همبستگی منطقه آب منابع کمبود با روند اینکه بوده است 

ها استخراج شده بودند و همچنین ادغام آن ۲ای سنتینل که از تصاویر ماهواره NDWIو شاخص  NDVIزمان از شاخص گیری همبهره

های حاصل از این . یافتهکردندغربی آلمان شناسایی و تفکیک ، اراضی کشاورزی واقع در شمال۱های راداری ماهواره سنتینل با داده

 .کندنتایج نهایی ایفا می های مکمل و راداری به فرآیند پردازش، تأثیر چشمگیری بر افزایش دقتتحقیق مؤید آن بود که افزودن داده

 
 

 هامواد و روش

 منطقه مورد مطالعه

دقیقه شمالی  ۱۰درجه و  ۳۶دقیقه تا  55درجه و  ۳5های جغرافیایی هزار هکتار بوده و در بین عرض ۶۰منطقه مورد مطالعه در حدود 

بین دو استان البرز و قزوین قرار  ،آبیک شهرستاندقیقه شرقی، در قسمتی از  ۳5درجه و  5۰دقیقه تا  ۱5درجه و  5۰و طول جغرافیایی 



 

 

های شامل کشت و اشدبمی(. این منطقه بخشی از دشت قزوین بوده که یکی از مناطق مهم برای تولید کشاورزی در کشور ۱دارد )شکل 

به صورت گندم، جو، ذرت، یونجه و باغات هلو، انگور، سیب عمدتاً کشاورزی آبی  باغات است.و ، مراتع دیم ،متنوعی از جمله کشت آبی

های شمالی و مراتع شور و باشد. مراتع غیرشور و کشاورزی دیم در قسمتاست که بیشتر در بخش میانی منطقه متمرکز می زیتونو 

 (. ۱۴۰۱رحمانی و همکاران، ؛ Mousavi et al., 2022) شودهای جنوبی مشاهده میتالاب در قسمت

متر  ۱۱۴۱های جنوبی به ارتفاع حدودی متر آغاز شده و در قسمت ۱۷5۲های شمالی با ارتفاع از قسمت ناحیهوپوگرافی این ت

دهد، این منطقه از نظر شیب تقریبا مسطح است. به طوری که شیب رسد. با اینکه توپوگرافی این منطقه تغییرات زیادی را نشان میمی

این الگو   .کندتغییر میدرصد  5درصد به  8ای جنوبی )دشت و اراضی پست( از ههای شمالی )تپه و فلات( به سمت قسمتدر قسمت

با تغییر ارتفاع از  .(۱۴۰۱)رحمانی و همکاران،  کندگیری فرآیندهای شورشدگی ایفا مینقش مهمی در زهکشی، تجمع املاح و شکل

گراد دیده درجه سانتی 5/۱5تا  ۳/۱۳ی سالیانه از و افزایش میانگین دما 5/۲5۳به  5/۳۱۴، کاهش بارندگی از نیز شمال به جنوب

. رژیم رطوبتی به صورت ترکیبی از گیردخشک قرار میاقلیم خشک تا نیمه دارایبندی اقلیمی کوپن، منطقه بر اساس طبقه شود.می

 .(Soil Survey Staff, 2022)می باشدرژیم حرارتی خاک ترمیک بوده و سه رژیم زریک خشک، اریدیک ضعیف و آکوئیک 

 
 های البرز و قزوین )ب( و بر روی تصویر گوگل ارث )پ(مرز استاندر  موقعیت قرارگیری منطقه مورد مطالعه در ایران )الف(، .1 شکل

 تصاویر بستر پردازش

عنوان یک پلتفرم محاسبات ابری به Google Earth Engine ها به منظور تهیه نقشه کاربری اراضی در محیطپردازش و تحلیل داده

و  ۱۳9۴، ۱۳8۴، ۱۳۷۴، ۱۳۶۴های توانمند انجام شد. در این پژوهش، تغییرات کاربری اراضی در پنج مقطع زمانی مجزا شامل سال

تغییرات، مورد بررسی قرار گرفته است. برای ارزیابی این ( ۱۴۰۴تا  ۱۳۶۴ساله از  ۴۰دهنده بازه با فاصله ده ساله و پوشش) ۱۴۰۴

شناسی ایالات متحده متناسب با همین مقاطع زمانی از سازمان زمین (Level-2 Surface Reflectance) ای لندستتصاویر ماهواره

 هایسنجنده برای LaSRC الگوریتم از استفاده با این تصاویر به مربوط اتمسفری تصحیحات .دریافت و پردازش شدند (USGS) آمریکا

Landsat 8-9 الگوریتم و LEDAPS 5 هایسنجنده برای-Landsat 4 بر نیز هندسی تصحیحات این، بر علاوه. است گردیده اعمال 

 انتخاب زمانی بازه .باشندمی پردازش و تحلیل آماده( Surface Reflectance) سطحی بازتاب صورت به هاداده و شده انجام تصاویر روی

علت انتخاب این بازه  بود. سال که پوشش گیاهی به حداکثر رشد رویشی رسیده است، هر تیر پایان تا اردیبهشت ابتدای از تصاویر



 

 

 از کمتر ابری پوشش با تصاویر ها مانند باغات و مراتع است.زمانی، انطباق با فصل کشت اراضی زراعی و سبزینگی کافی دیگر کلاس

. ساخت تصویر میانه به دلیل گردید تهیه فیلترشده تصاویر مجموعه از میانه تصویر زمانی، نویزهای کاهش شده و برای فیلتر درصد ۱۰

شود. این ها در کل بازه زمانی محاسبه میکه مقادیر بازتاب پیکسل صورتگیرد، بدین نمایش شرایط واقعی سطح زمین صورت می

 .(Amani et al., 2018) شودابرها و سایه می مانندهای گذرا روش باعث ایجاد تصویری پایدار و یکدست با از بین بردن اثر پدیده

 
 مراحل انجام پژوهش  .2 شکل

 های کمکیداده

مختلفی استفاده  طیفی هایشاخص اراضی، از کاربری هایکلاس تمایز بهبود منظورسنجنده لندست، به  طیفی هایعلاوه بر باند
های کاربری اراضی است، علاوه بر استفاده برای تشخیص بهتر های مهم برای تهیه نقشهکه یکی از شاخص NDVI(. ۱گردید )جدول 

عنوان ابزار درجه شوری، استفاده شد. انتخاب این شاخص به مبنایبندی مراتع بر و پهنه جداسازیبه منظور اراضی زراعی و باغی، 
   های پیشین مانندسلامت و تراکم پوشش گیاهی صورت گرفته است. پژوهش ارتباط مستقیم مقادیر آن با اساسپایش شوری، بر 

Celleri et al., (2019)  های شور، باعث کاهش میزان کلروفیل و کاهش فعالیت فتوسنتزی اند که تنش شوری در خاکنشان داده
های مرتع شور و نتیجه، در پژوهش حاضر نیز کلاسکند. در نمود پیدا می NDVI توجه مقادیرگردد. این تغییرات با کاهش قابلمی

گیرد، در مراتع بسیار قرار می+ ۱تا  -۱تفکیک گردید. این شاخص که در بازه  NDVI ایهای آستانهمرتع بسیار شور با استفاده از بازه
 .گرایش دارد -۱شور به سمت مقدار 

پلتفرم گوگل ارث  در موجود NASA SRTM Digital Elevation 30m (USGS/SRTMGL1_003) استاندارد داده مجموعه از

 اهمیت از هالایه اینگرفته شد. کار به بیارتفاع و ش یی نظیررهایاستخراج متغ متر استفاده و برای ۳۰انجین با قدرت تفکیک مکانی 

در نظر  با هدف شود.می خروجیهای کیفیت نقشه بهبود سبب و است برخوردار وبلندیپستی بر اساس ،هاپدیده تفکیک در بالایی

گونه که بدیناستفاده شد.  GHSL: Global Built-up Surface 1975–2030 (P2023A)از داده  ،مناطق شهری نیزگرفتن اثر توسعه 

 ریبه تصاو یو صنعت مسکونی مناطق توسعهاثر از  یعنوان شاخصاستخراج و به مدنظر یهامربوط به سالشده ی مناطق ساختههیلا

 . (Gorelick et al.,2017)اضافه شدند



 

 

 

 

 و آزمون برداری نقاط آموزشنمونه

 برای. شود حاصل منطقه از جامعی شناخت است ضروری نخست گام در ماشین، یادگیری هایمدل آموزش برای بردارینمونه منظوربه

سال اخیر در منطقه به صورت تصادفی حفر  ۲۰که در طی  پروفیل خاک ۲5۰حاصل از  میدانی اطلاعات از گیریبهره با منظور، این

 در مختلف هایکلاس پیرامون موردنیاز اطلاعات کشور، کشاورزی هایآمارنامه و ارث گوگل تصاویر نظیر مرجع هایداده و شده بود

. شدند بارگذاری انجین ارث گوگل محیط در Feature Collection شکلبه آموزشی نقاط آن، از پس. گردید گردآوری آبیک منطقه

 مراتع» ،«مراتع» ،«باغات» ،«آبی کشاورزی» ،«دیم کشاورزی» ،«صنعتیـمسکونی» هایکاربری شامل استفاده مورد هایکلاس

 Stratified) شدهبندیتصادفی طبقهبرداری برداری به صورت ترکیبی از نمونهراهبرد نمونه. بود «تالاب» و «شور مراتع» ،«شور خیلی

Random Sampling)  انتخاب شد برداری هدفمند مبتنی بر تصاویر مرجعو نمونه (Stehman, 2009)،  تا ضمن حفظ پراکندگی مکانی

گون پلی ۲۰۰تا  5۰ ها برقرار گردد. متناسب با وسعت و تنوع  هر کاربری، در هر سال بینمناسب، توازن نسبی بین کلاس

های محدودتر مانند تالاب و باغات حدود گون، کلاسپلی ۲۰۰های گسترده مانند مرتع و کشاورزی آبی تا برداشت شد )کلاس آموزشی

برای  % ۳۰برای آموزش و  % ۷۰ ها به نسبتداده. برداشت گردید گونپلی ۱5۰۰تا  ۱۲۰۰سالانه بین  گون(. در مجموع،پلی 5۰

ای از فرآیند آموزش مدل های آزمون در هیچ مرحلهنمونه  (Phan et al., 2020). شده تقسیم شدندبندیتصادفی طبقهبه طور  آزمون

  .شدند استفادهو صرفاً برای ارزیابی نهایی دقت  استفاده نشدند
 

 الگوریتم جنگل تصادفی

 بندیطبقه برای گوگل ارث انجین محیط در ماشین یادگیری هایروش پرکاربردترین و کارآمدترین از یکی یتصادف جنگل الگوریتم
 یک شود،می شناخته ماشین یادگیری هایالگوریتم بهترین از یکی عنوانبه حاضر حال در که الگوریتم این. شودمی محسوباراضی 

                                                
1. Normalized Difference Vegetation Index 

2.Soil Adjusted Vegetation Index 

3.Enhanced Vegetation Index 

4.Modified Normalized Difference Water Index 

 های کمکی انتخاب شده برای تهیه نقشه کاربری اراضیداده. 1جدول 
علامت 

 اختصاری
 مرجع منبع رابطه متغیر )واحد(

NDVI 
شده شاخص تفاضلی نرمال

𝑁𝐼𝑅) (-)۱پوشش گیاهی − 𝑅𝐸𝐷)/(𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷) ایتصاویر ماهواره (Huang et al., 2021) 

SAVI 
شاخص پوشش گیاهی 

1.5 (-)۲ بهبود یافته × (𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷)/(𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷 +  (Huete et al., 1988) ایتصاویر ماهواره (0.5

EVI 
شاخص پوشش گیاهی 

2.5) (-)۳کننده اثر خاکتعدیل × (𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷))/(𝑁𝐼𝑅 + 6 × 𝑅𝐸𝐷 − 7.5 × 𝐵𝑙𝑢𝑒 +  (Huete et al., 2002) ایتصاویر ماهواره (1

MNDWI 
شاخص تفاضل آب 

𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛) (-)۴شده بهبود یافتهنرمال − 𝑆𝑊𝐼𝑅1)/(𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 + 𝑆𝑊𝐼𝑅1) ایتصاویر ماهواره ( Xu , 2006) 

Elevation )مدل رقومی ارتفاع - ارتفاع )متر https://asf.alaska.edu 

Slope مدل رقومی ارتفاع - )درصد( شیب https://asf.alaska.edu 

GHSL های موضوعینقشه - (-ساخت )مناطق انسان https://developers.google.com 



 

 

 هایداده برای تجزیه و تحلیل را کارایی بالایی الگوریتم این. است تصمیم درختان از ایمجموعه بر مبتنی و غیرپارامتریک روش
 .(Tsai et al., 2019) داده استنشان ها سایر الگوریتم به نسبت بیشتری دقت به طور معمول وداشته  و بزرگ مقیاس پیچیده

 جنگل یک باهم درختان این مجموعه و یابندمی توسعه موازی صورتبه تصمیم درخت بسیاری تعداد تصادفی، جنگل الگوریتم در
 منفرد تصمیم درخت یک به نسبت اعتمادتریقابل و تردقیق تصمیمات این روش که شودمی باعث ساختار این. دهندمی تشکیل را

 میان از خود هایویژگی اساس بر نشدهبندیطبقه پدیده یا پیکسل که است صورت این به الگوریتم این عملکرد مکانیزم. نماید اتخاذ
 در( موجود هایکلاس تعداد به توجه با) هاکلاس از یکی به پیکسل تعلق فرآیند، این در. شودمی داده عبور ،تصمیم درخت N تعداد
 اعلام خاص کلاس کی به پیکسل تخصیص مورد در را خود رای تصمیم درخت هر و شودمی گذاشته رای به تصمیم درختان میان
 کرده دریافت تصمیم درختان از ار رای بیشترین که دهدمی اختصاص کلاسی به را نظر مورد پیکسل تصادفی جنگل نهایت، در. کندمی

 . (Ghorbanian et al.,2020)باشد

 رشد( جایگزینی با گیرینمونه) ۱استرپینگبوت گیرینمونه روش از استفاده با و مجزا صورتبه الگوریتم این در تصمیم درختان
 همان اعتبارسنجی برای باقیمانده یک سوم و درخت هر آموزش برای اصلی هایداده مجموعه از دو سوم روش، این اساس بر. کنندمی

 برای هاداده این و ندارند شرکت درخت هر آموزش فرآیند در هاداده از سومیک تقریباً  رویکرد، این با. گیردمی قرار استفاده مورد درخت
 . (Basukala et al., 2017)روندمی کاربه الگوریتم درونی اعتبارسنجی

 این کارایی. است ۲برازشبیش پدیده و نویزها برابر در آن بالای بسیار مقاومت تصادفی، جنگل الگوریتم مزایای ترینمهم از یکی
 هایداده وتحلیلتجزیه برای آلایده ایگزینه رو، این از و است رسیده اثبات به حجیم ایداده هایمجموعه با مواجهه در الگوریتم
 بندیطبقه برای درخت ۲۰۰با  تصادفی جنگل الگوریتم از نیز حاضر پژوهش در اساس، همین بر. شودمی محسوب ایماهواره
 هاداده گرفته شد. های مدل بهرههای مذکور به عنوان ورودیاز باندهای طیفی و شاخصگردید و  استفاده اراضی کاربری هایکلاس
 .شدند تفکیک آزمون % ۳۰ و آموزش % ۷۰ نسبت نیز با

 

 پس پردازش 

پردازش ضروری است. در بندی مبتنی بر پیکسل، به منظور ارتقای انسجام مکانی نتایج، معمولاً یک مرحله پسدر فرآیندهای طبقه
گردند. های مجاور خود ادغام میهای منفرد و پراکنده با پیکسلبا هدف کاهش نویز و افزایش یکپارچگی فضایی نقشه، پیکسل گاماین 

 .(Gumma et al., 2020) مورد استفاده قرار گرفت ۳×۳با استفاده از ماتریس همسایگی  Majority بدین منظور، فیلتر

 

 بندیدقت طبقه

های آزمون بر اساس نمونه شود کهبندی محسوب میکاربری اراضی یکی از مراحل اساسی در فرآیند طبقههای اعتبارسنجی نقشه

های پذیرد. این ماتریس که ساختاری مربعی دارد، تعداد سطرها و ستونمی صورت  (Confusion Matrix)ماتریس خطا از طریق مستقل

 کلی دقتهای متعدد ارزیابی دقت از جمله طالعه است و امکان استخراج شاخصهای کاربری مورد مآن دقیقاً متناظر با تعداد کلاس

(Overall Accuracy)دقت تولیدکننده ، (Producer's Accuracy)دقت کاربر ، (User's Accuracy) و ضریب کاپا (kappa coefficient) 

ولی در واقعیت در  iتعداد نقاطی است که در نقشه به عنوان کلاس   P (i,j)در ماتریس خطا  .(Congalton, 1991) سازدرا فراهم می

بندی شده( صحیح طبقه نقاطدهنده نقشه از تقسیم مجموع عناصر قطر اصلی ماتریس خطا )نشان (OA)کلی دقتقرار دارد.   j کلاس

 :گرددمحاسبه می همچون رابطه زیر (P)نقاط بر تعداد کل 

                                                
1.Bootstrapping  

2.Overfitting 
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𝑂𝐴 =

∑ 𝑃𝑖𝑖
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 دقت که ایشوند؛ به گونههر کلاس به صورت مجزا تعریف می برای (UA) و دقت کاربر (PA) همچنین، دقت تولیدکننده
 احتمال کاربر دقت مقابل، در .دهدمی نشان را نقشه در مربوطه کلاس در زمین روی بر نقطه یک بندیطبقه صحیح احتمال تولیدکننده،

 iP+ ام و jمجموع تعداد ستون  jP+در روابط زیر، . دهدمی نشان را مربوطه کلاس در نقشه روی بر نقطه یک بندیطبقه صحیح
 ام است. iمجموع ستون 

 

 (۲رابطة     

 
   𝑃𝐴 =

𝑃𝑗𝑗

𝑃 + 𝑗
 

𝑈𝐴 (۳ رابطة     =
𝑝𝑖𝑖

𝑝𝑖+
 

 

 زا در این ضریب، میزان توافق تصادفی چرا که، شودمیکلی مطرح  دقتتر نسبت به تر و قویضریب کاپا به عنوان شاخصی جامع
شود می بندی زمانی محققآل طبقهنهایت، حالت ایده. در (۴)رابطة  گرددکسر می مدل بندیهای حاصل از طبقهتوافق کلی بین داده

 .کلی در سطح بالایی قرار داشته باشند دقتکه مقادیر ضریب کاپا و 
 

𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎 (۴رابطة      =
𝑂𝐴 − 𝐵

1 − 𝐵
 

 

 های پژوهشیافته

 ایماهواره تصاویر استفاده ازبا  (۱۴۰۴ و ۱۳8۴ ،۱۳۷۴ ،۱۳۶۴ هایسال)ساله  ۴۰طی بازه زمانی  منطقه آبیک اراضی کاربری نقشه

 هانقشه این تهیه گردید. انجین ارث گوگل سامانه در ،و مدل یادگیری ماشین جنگل تصادفی گیری از متغیرهای کمکیبهره ،لندست

 شود.مشاهده می ۳کلاس بوده که در شکل  8 شامل
 

 
مدنظر هایسال بین مطالعه مورد منطقه اراضی های کاربرینقشه. 3شکل   



 

 

 

 به منجر که است هاکلاس زیاد تعداد بزرگ، هایمقیاس در ویژهبه اراضی، کاربری بندیطبقه فرآیند در اساسی هایچالش از یکی

از  .باشدمی بندیطبقه در تصادفی جنگل روش بالای دقت از حاکی پژوهش این نتایج حال، این با. گرددمی بندیطبقه دقت کاهش

این  متر داشتند. ۳۰با تصاویر لندست بود که قدرت تفکیک مکانی های مراتع از کشاورزی دیم ، تفکیک کلاسدیگرهای چالش جمله

 GHSL کاتالوگ به علت استفاده از دیتا پژوهش. در این برطرف گردید  EVIو SAVI های کمکی از جمله مسئله به وسیله متغیر

 دیگر با های پیشین برای تشخیص این کلاسمشکلات پژوهشبه خوبی تفکیک یافتند و  هااز سایر کلاس مناطق مسکونی و صنعتی

آمده  ۲ های کاربری اراضی در جدولمساحت هر یک از کلاس شور مشاهده نشد.بایر و مراتع شور و خیلی ها از جمله اراضیکلاس

 است. 
 

مورد مطالعههای سال در منطقه در اراضی هایکاربری درصد و مساحت. 2جدول  

 سال                

  کلاس کاربری 

1364 1374 1384 1394 1404 

 (ha)مساحت درصد  (ha)مساحت درصد  (ha)مساحت درصد  (ha)مساحت درصد  (ha)مساحت درصد 

۴۱/۱ صنعتی-مسکونی  ۶۷/8۱۲  ۱8/۳  8۳/۱8۳۲  ۰۶/۴  ۰۳/۲۳۴۰  ۳۱/5  ۴8/۳۰۶۰  ۱5/۷  99/۴۱۲۰  

8۴/۰ کشاورزی دیم  ۱۴/۴8۴  ۰۰/۱  ۳۶/5۷۶  5۷/۱  89/9۰۴  ۳۶/۴  9۴/۲5۱۲  ۲۷/۷  ۱۰/۴۱9۰  

۶8/5۳ کشاورزی آبی  ۱۰/۳۰9۳9  ۶8/5۳  ۱۰/۳۰9۳9  ۳9/5۳  9۶/۳۰۷۷۱  ۲9/5۰  ۲۴/۲8985  ۱۲/۴9  89/۲8۳۱۰  

58/۰ باغات  ۲9/۳۳۴  ۱8/۱  ۱۱/۶8۰  ۰۳/۲  ۰۱/۱۱۰۷  ۰۶/۳  ۶۷/۱۷۶۳  ۱5/۴  9۰/۲۳9۱  

۲8/۲۰ تعامر  ۶۲/۱۱۶88  8۳/۱۷  5۳/۱۰۲۷۶  ۲۰/۱۶  ۰۶/9۳۳۷  ۰۳/۱۴  ۳۶/8۰8۶  ۴۱/9  5۶/5۴۲۳  

8۳/۱ تع خیلی شورامر  ۷۴/۱۰5۴  98/۱  ۲۰/۱۱۴۱  ۶۶/۳  ۴8/۲۱۰9  ۱۲/5  9۷/۲95۰  ۳۰/۷  ۴۴/۴۲۰۷  

9۶/۱۶ تع شورامر  ۱۰/9۷۷5  8۲/۱۶  ۴۱/9۶9۴  9۳/۱۴  ۰8/8۶۰5  ۶۶/۱۴  ۴۶/8۴۴9  5۱/۱۴  ۰۱/8۳۶۳  

۴۲/۴ تالاب  5۲/۲5۴۷  ۳۳/۴  ۶5/۲۴95  ۱۶/۴  ۶۷/۲۳9۷  ۱۷/۳  ۰۷/۱8۲۷  ۰9/۱  ۲۳/۶۲8  
 

 کشاورزی درصد، ۳8/۴۰۶مناطق مسکونی و صنعتی  ۱۴۰۴تا  ۱۳۶۴دهد که از سال نشان می هابررسی تغییرات مساحت این کلاس

های کشاورزی اند؛ در صورتی که کلاسدرصد افزایش داشته 9۰/۲98درصد و مراتع خیلی شور  5۱/۶۱5درصد، باغات ۴۷/۷۶5دیم 

درصد کاهش رو به رو شدند. این روند طبق  ۳۳/۷5درصد و تالاب با ۴۴/۱۴درصد ، مراتع شور  59/5۳مراتع درصد ،  ۴9/8آبی با 

 قابل ملاحظه است.  ۴شکل
 

 
(درصد)ساله چهل دوره در اراضی کاربری هایکلاس مساحت تغییرات. 4شکل  



 

 

 

. شودمی محسوب دور از سنجش هایداده از استفاده با اراضی کاربری نقشه تولید فرآیند در ضروری اجزای از یکی دقت، ارزیابی

 اعتبارسنجی هایداده مجموعه و خطا ماتریس از گیریبهره با کاپا ضریب و کاربر دقت تولیدکننده، دقت کلی، دقت پژوهش، این در

 از گیریبهره با تصادفی جنگل مدل که است آن بیانگر( ۳ جدول) بندیطبقه دقت ارزیابی نتایج .گرفت قرار بررسی مورد و مستقل

 اراضی کاربری مختلف هایکلاس تفکیک در قبولیقابل عملکرد توپوگرافی، متغیرهای و گیاهی پوشش هایشاخص طیفی، متغیرهای

تا  88بین  کاپا ضریب و درصد 95تا  9۱بین  بررسی مورد هایسال تمام در بندیطبقه کلی دقت. است داشته مطالعه مورد محدوده در

 از شور مراتع قبول قابل به عنوان مثال تفکیک .است زمینی واقعیت و بندیطبقه نتایج بین بالا توافق دهندهنشان که بوده درصد 9۳

 حاصله نتایج بالای دقت مؤید منطقه، میانی قسمت در باغات از آبی زراعت اراضی تفکیک و منطقه دستپایین در شور بسیار مراتع

 را عملکرد بهترین ،درصد 8/9۴ و درصد ۶/98 تولیدکننده هایدقت میانگین با ترتیببه تالاب و صنعتی-مسکونی هایکلاس. است

 بیشترین یکدیگر، با طیفی تشابه دلیل به دیم کشاورزی و باغات مراتع، هایکلاس مقابل، در. دادند نشان زمانی هایدوره تمام در

 پوشش تنوع و  NDVIجمله از گیاهی هایشاخص تغییرات زمانی از ناشی تواندمی موضوع این .کردند تجربه دقت مقادیر در را نوسان

 دقت و داشته قرار مطلوب محدوده در هاسال تمام در کاپا ضریب و کلی دقت مقادیر حال، این با باشد. مطالعه مورد منطقه در گیاهی

  .(Congalton, 1991) شودمی تلقی بسیار خوب سالهچهل دوره طی اراضی کاربری تغییرات روند تحلیل برای شدهانجام هایبندیطبقه
 

 های مدنظرسال در دقت تولیدکننده و دقت کاربر به تفکیک هر کلاس. 3جدول

                  

 سال                   

 کلاس کاربری

1364 1374 1384 1394 1404 

دقت 

 تولیدکننده

دقت 

 کاربر

دقت 

 تولیدکننده

دقت 

 کاربر

دقت 

 تولیدکننده

دقت 

 کاربر

دقت 

 تولیدکننده

دقت 

 کاربر

دقت 

 تولیدکننده

دقت 

 کاربر

 9۶/۰ ۱ 95/۰ ۱ 98/۰ 9۶/۰ ۱ 9۷/۰ 9۶/۰ ۱ صنعتی-مسکونی

 89/۰ 9۲/۰ 9۱/۰ 9۰/۰ 88/۰ 8۶/۰ 9۰/۰ 9۲/۰ 9۴/۰ 9۱/۰ کشاورزی دیم

 9۳/۰ 9۴/۰ 9۳/۰ 9۱/۰ 9۷/۰ 98/۰ 9۶/۰ 9۴/۰ 9۶/۰ 9۴/۰ کشاورزی آبی

 9۱/۰ 8۶/۰ 9۰/۰ 88/۰ 9۱/۰ 9۶/۰ 88/۰ 9۱/۰ 9۰/۰ 9۲/۰ باغات

 9۲/۰ 9۰/۰ 9۲/۰ 89/۰ 9۳/۰ 9۲/۰ 9۰/۰ 89/۰ 89/۰ 8۶/۰ تعامر

 9۰/۰ 89/۰ 9۴/۰ 9۷/۰ 9۰/۰ 88/۰ 8۶/۰ 9۱/۰ 88/۰ 9۲/۰ تع خیلی شورامر

 9۴/۰ 9۲/۰ 9۱/۰ 9۴/۰ 9۲/۰ 9۶/۰ 8۲/۰ 8۴/۰ 9۴/۰ 95/۰ تع شورامر

 9۰/۰ 9۴/۰ 9۷/۰ 95/۰ ۱ 98/۰ 9۴/۰ 9۱/۰ ۱ 9۶/۰ تالاب

 9۲/۰ 9۳/۰ 95/۰ 9۱/۰ 9۴/۰ دقت کلی

 89/۰ 9۰/۰ 9۳/۰ 88/۰ 9۱/۰ ضریب کاپا
 

 بحث

های اراضی های این پژوهش نشان داد که الگوریتم جنگل تصادفی در کنار متغیرهای ورودی، توانایی بالایی در تفکیک کاربرییافته

آن است  بیانگرفراتر رفته و این امر  درصد 88و ضریب کاپا از  درصد 9۱های زمانی مورد بررسی، از مرز دارد. دقت کلی در تمام دوره

نتایج  با یافته های کاربری اراضی برخوردار است. ایننقشهتهیه  در این مطالعه از اعتبار علمی لازم برایشده گرفته کارکه رویکرد به

 .(Huang et al., 2021; Madasa et al., 2021; Aminzadeh et al., 2024) همسو گزارش شده است ،زمینههای پیشین در این پژوهش



 

 

ای از متغیرهای مکمل شامل پارامترهای توپوگرافی بندی، علاوه بر باندهای طیفی تصاویر لندست، مجموعهدر طراحی مدل طبقه

سنجی حاکی از آن است که حضور این متغیرهای کمکی در کنار دقتهای طیفی نیز مورد استفاده قرار گرفت. بررسی نتایج و شاخص

 Atkinson et)است  ای که در سایر مطالعات نیز مورد تأیید قرار گرفتهدقت کلی شده است؛ مسئله تقای، منجر به ارایتصاویر ماهواره

al., 2012; Phan et al., 2020; Nasiri et al., 2022) . گیری از لایه مناطق بالا، بهره دقتاز دیگر عوامل مؤثر در دستیابی به

های مکمل در چارچوب الگوریتم جنگل تصادفی، تمایز با باندهای طیفی و شاخصبود. ترکیب این لایه  (GHSL) ساخت جهانیانسان

 .طور مؤثری تسهیل نموده استویژه اراضی با پوشش گیاهی اندک، را بهها، بهصنعتی از سایر کاربری-کلاس مسکونی

 آشکار منطقه هایکاربری ساختار در را ایگسترده تحولات مطالعه، مورد سالهچهل دوره طی اراضی کاربری تغییرات روند تحلیل

 هایزیرساخت توسعه از ناشی عمدتاً  که بوده صنعتی-مسکونی مناطق برابری 5 از بیش گسترش تغییرات، این بارزترین از یکی. ساخت

 مرکز) منطقه این جمعیت رشد همچون ایزمینه عوامل همچنین. است بوده آبیک شهرستان در صنعتی هایشهرک گسترش و شهری

 کشاورزی و مرتعی اراضی در بیشتر تغییرات این. داشتند نقش تغییر این در شهر این حومه در ساز و ساخت رشد آن تبع به و( ایران آمار

نیز در مطالعه خود در شهرستان سیروان استان ایلام گزارش کردند ( ۱۳99موضوعی که قبادیان و همکاران ). است گرفته صورت آبی

 طی شهری مناطق که است شده مشاهده نیز تهران غرب در دیگر ایمطالعه در اقتصادی اشاره نمودند. و عوامل جمعیتیو به نقش 

 ۳5/۱5 به ۰۴/۲8 از کشاورزی اراضی مقابل، در و( مربع متر میلیون۷۴/۲۶ به ۱8/۱۴ از) شده برابر دو تقریباً ۲۰۲۰ تا ۲۰۱۳ هایسال

 نیروگاه نظیر تأسیساتی وجود پایتخت، به منطقه مطالعاتی نزدیکی. (Ebrahimi et al., 2025) است پیدا کرده کاهش مربع متر میلیون

 Mohammady هاییافته با تحولی الگوی این. اندداشته مؤثری نقش روند این به دهیشتاب در هامرغداری و هاگلخانه رجایی، شهید

& Delavar (2016) دارد همخوانی اند،کرده تجربه را صنعتی و شهری شتابان رشد که تهران ایحاشیه مناطق در. 

 طرح و دیمزارها جهش طرح نظیر هاییبرنامه و هاسیاست. اندبوده مواجه برابری 9 رشدی با دیم اراضی کشاورزی، بخش در

 تبدیل و زیرکشت سطح توسعه به را کشاورزان ها،سیاست این اجرای. است گرفته صورت کشور در گندم خوداتکایی ضریب افزایش

 که یافته کاهش درصد 9 حدود آبی کشاورزی اراضی مساحت دیگر، سوی از(. ۱۴۰۱ حیدری،) است نموده ترغیب دیم اراضی به مراتع

 و آبی منابع کمبود دلیل به بیشتر تغییرات این. است باغات و صنعتی-مسکونی مناطق به اراضی این کاربری تغییر از ناشی عمدتاً

 غرب در مثال عنوان به. دارد همخوانی دیگر هایپژوهش هاییافته با الگو این. است گرفته صورت باغات بیشتر اقتصادی سودآوری

 و محمدزاده) اندشده تبدیل انگور و سیب باغات به آبی زراعی اراضی باغی، محصولات بیشتر سود علت به ارومیه، دریاچه حوضه

 شده تبدیل سیب باغات به زراعی اراضی از هکتار هزار ۲۴۷ بیشتر، سود دلیل به چین، لاوس فلات در همچنین(. ۱۳9۳ همکاران،

 دشت این اخیر، دهه دو در که دادند نشان قزوین دشت در ایمطالعه در( ۱۴۰۴) خلقی و مقدم دیگر طرفی از. (Liu et al., 2019) است

 این که است بوده مواجه( درصد ۶ حدود) شوری افزایش و( سال در متر یک به نزدیک متوسط طور به) زیرزمینی آب سطح کاهش با

 Madani, 2014; Molénat) هایپژوهش نتایج با هایافته این. است یافته بیشتری شدت شهری و کشاورزی مناطق در ویژهبه تحولات

et al., 2011) و باباذکری) آبی کشاورزی اراضی به نسبت باغات بیشتر سودآوری و کشاورزی بخش بر آب منابع افت تأثیر بر مبنی 

 .دارد مطابقت( ۱۴۰۰ همکاران،

که به علت افزایش دیمکاری  عمدتاًاین تغییر که  .است منطقه مراتع سطح درصدی 5۰ از بیش کاهش توجه،قابل تحولات دیگر از

 در( ۱۳95) همکاران و مرادی مطالعه. دارد همخوانی نیز ایران خشک نیمه و خشک مناطق در هاپژوهش سایر هاییافته با است،

 شده تبدیل دیم اراضی به مراتع از توجهی قابل سطح ساله، ۱5 دوره یک در که داد نشان کرمان استاندر  ارزوئیه و رابر هایشهرستان



 

 

 اندداشته را مثبت تغییرات بیشترین دیم کشاورزی اراضی که کردند گزارش گرگانرود حوضه در( ۱۳99) همکاران و ارخی همچنین. است

 آن اصلی دلیل که دهندمی نشان کاهشی روند نیز شور مراتع. است بوده مراتع رفتن دست از قیمت به اکثراً اراضی این شدن اضافه و

 زیرزمینی آب سطح کاهش. اندشده مواجه برابری ۴ رشد با شور بسیار مراتع مقابل، در. است شور بسیار مراتع کلاس به تدریجی انتقال

 فرآیندها، این نتیجه. است شده کلاس این گسترش ساززمینه و هاخاک شدن شورتر به منجر بالا، نسبتاً دمای از ناشی تبخیر افزایش و

 آب ورودی کاهش. است یافته کاهش درصد ۷5 منطقه تالاب سطح این، بر علاوه. است زاییبیابان و اراضی تولیدی ظرفیت کاهش

 این عوامل ترینمهم از خشکسالی و بارندگی کاهش زهکشی، هایطرح اجرای بالادست، آب منابع از رویهبی برداشت اثر در تالاب به

 دارد، همخوانی قزوین دشت زارشوره و صالحیه تالاب در( ۱۴۰۳) آریان قاسمی و دامنه اسکندری هاییافته با الگو این. هستند تغییر

 زهکش، احداث هیدرولوژیکی، چرخه در اختلال نتیجه به طور مستقیم را گیاهی پوشش کاهش و آبی بستر شدید کاهش نیز هاآن زیرا

 و بوده آبی هایزیستگاه رفتن دست از از فراتر هاتالاب تخریب اند. تبعاتدانسته خشکسالی و بالادست آب منابع از رویهبی برداشت

 در et al., (2023)  Jabalbareziمطالعه زمینه، همین در. گرددمی محیطیزیست مشکلات تشدید و بادی فرسایش افزایش به منجر

 در گرفتن قرار دلیل به حوضه این شرقی جنوب و شرقی غربی، جنوب غربی، جنوبی، مناطق که داد نشان جازموریان تالاب حوضه

 نیز هاآن. هستند غبار و گرد تولید و بادی فرسایش به شدید بسیار و شدید حساسیت دارای ای،ماسه هایتپه و نمکزارها بایر، اراضی

 تشدید اصلی عوامل از را رواناب کاهش و سد احداث اثر در تالاب بستر شدن خشک و اراضی کاربری تغییرات گیاهی، پوشش کاهش

 پیامدهای و تالاب کاهش شور، بسیار مراتع افزایش مورد در حاضر پژوهش هاییافته بنابراین،. اندکرده معرفی بادی فرسایش

 تولید و زاییبیابان در را خشکسالی و( زهکش احداث آب، برداشت جمله از) انسانی هایفعالیت کنندهتعیین نقش آن، محیطیزیست

 .کندمی تأیید غبار و گرد
 

 گیری نتیجه

. شودمی محسوب کشور در کشاورزی محصولات تولید استراتژیک مناطق از یکی قزوین، دشت از بخشی عنوان به مطالعه مورد منطقه

 هاینقشه جهانی، ساختانسان مناطق هایداده با طیفی هایشاخص تلفیق و لندست ایماهواره تصاویر از گیریبهره با پژوهش این در

 ارث گوگل سامانه از استفاده. گردید تهیه یکبار سال ده هر صورت به( ۱۴۰۴ تا ۱۳۶۴) سالهچهل زمانی بازه در اراضی کاربری تغییر

 روندهای ترکیب. ساخت فراهم را تغییرات کمی تحلیل امکان، بالا بندیطبقه دقت به دستیابی ضمن تصادفی، جنگل الگوریتم و انجین

 الگوی تحول بیانگر تالاب، و مراتع نزولی روندهای همچنین و دیم کشاورزی و باغات صنعتی،–مسکونی نظیر هاییکلاس در صعودی

 از رویهبی برداریبهره و آب منابع کاهش جمعیت، رشد .دارد اکولوژیک پایداری بر مستقیمی پیامدهای که است اراضی از برداریبهره

 .شوندمی محسوب تغییرات این راهبردی عوامل از طبیعی، منابع

 بردارانبهره برخی برای را( باغات بیشتر سودآوری و دیم زیرکشت سطح افزایش) اقتصادی مزایای مدتکوتاه در اگرچه الگو این

 با را منطقه زایی،بیابان گسترش و تالاب شدن خشک مرغوب، هایخاک تخریب دلیل به بلندمدت در اما است، داشته همراه به

زراعی  خاک مترسانتی هر تشکیل اینکه به توجه با. ساخت خواهد مواجه محیطیزیست و اجتماعی اقتصادی، ناپذیرجبران هایچالش

 اراضی درصدی 5/8 کاهش به عنایت با هستند، تجدیدناپذیر عملاً و طبیعی ایسرمایه هاخاک این و بردمی زمان سال صدها تا

 اراضی کاهش به منجر تا پذیرد صورت ریزیبرنامه با صنعتی -مسکونی مناطق توسعه است ضروری سال، ۴۰ طی در آبی کشاورزی

 هدایت اندک تولید پتانسیل با اراضی به صنعتی-مسکونی مناطق به کاربری تغییر نگردد؛ به عبارت دیگر، کشاورزی بالای قابلیت با

 هایزهکش احداث با آن همزمانی و آن مساحت درصدی ۷5 کاهش به توجه با تالاب محیطیزیست حقابه تأمین همچنین،. شوند



 

 

 الزام یک تالاب، حفظ و غبار و گرد بحرانی کانون کنترل برای پیشگیرانه اقدامی عنوان به زیرزمینی، آب سطح افت و کشاورزی

 سازگار و بهینه برداریبهره راستای در را منطقه توسعه مسیر تواندمی اقدامات این اجرای. است ایمنطقه ریزیبرنامه در اجتنابغیرقابل

 گردد. آینده در پایدار توسعه تحقق ساززمینه و داده سوق آب و خاک منابع با

 

 منابع

 تصاویر از استفاده با اراضی کاربری /گیاهی پوشش تغییرات هایتکنیک ارزیابی(. ۱۴۰۱. )اسمعیل، شاهکویی و بهنام ،عطا ، صالح ،ارخی

 .۶۰-۴۱(, ۲)9, کالبدی توسعه ریزی برنامه(. گرگانرود حوضه: موردی مطالعه) GIS و ایماهواره

زایی و تخریب سرزمین در تالاب های کلیدی بیابان(. بررسی روند و تبیین پیشران۱۴۰۳. )یاسر.، قاسمی آریان، ادیاسکندری دامنه، ه

 .8۱-9۳(: ۴) ۴های آبخیز، صالحیه و شورهزار دشت مرکزی قزوین. نشریه مدیریت جامع حوزه

 در مرکبات هایباغ به شالیزاری هایزمین تبدیل اقتصادی ارزیابی(. ۱۴۰۰. )اله آیت ،کالوس کرمی ،مهدی ،پور نوری ،فاطمه ،باباذکری

 .۴۴-۲5(, ۱)۱۳, کشاورزی اقتصاد تحقیقات پژوهشی- علمی فصلنامه. ساری شهرستان شمالی رودپی بخش

(, ۱)9, کشاورزی در آب مدیریت. ایران در گندم آب وریبهره و تولید ارتقاء های برنامه و ها سیاست بررسی و مرور(. ۱۴۰۱. )نادر ،حیدری

۷۳-88. 

های زیرگروه خاک با استفاده از رویکرد بینی رقومی کلاسسازی و پیش(. مدل۱۴۰۱رحمانی، اصغر، سرمدیان، فریدون و عارفی، حسین. )

 .۲۴99-۲۴۷۷(،۱۰)5۳. تحقیقات آب و خاک ایران، خشک دشت قزوینعمیق در بخشی از اراضی خشک و نیمهیادگیری 

های شهرستان (. بررسی اثرات توسعه شهری بر اراضی مرتعی و جنگل۱۳99محمد . ) ،مرضیه و رضوانی ،علی خواه اصل، زینب ،قبادیان

 .۱۲۰-۱۰۷(،۲۱)۱۱،فصلنامه علمی پژوهش های بوم شناسی شهری .۱۳95الی ۱۳۶۶های سیروان با استفاده از سنجش از دور در بازه زمانی سال

 اراضی کاربری تغییر پیامدهای تحلیل(. ۱۳9۳. ) محمد ا،کی شریفی و مجید ،مخدوم، غلامرضا ،راد پزشکی ،حسن ،صدیقی ،شهرام ،محمدزاده

 . ۷85-۷۷5(, ۴)۴5, ایران کشاورزی توسعه و اقتصاد تحقیقات. ارومیه دریاچه آبریز حوضه غرب در باغداران دیدگاه از باغی به زراعی

 از استفاده با زاردیم به مرتعی اراضی کاربری تغییر ارزیابی(. ۱۳95. )هدیهم ابراهیمی، و. سینح ارزانی، ،.حمدم جعفری، ،.لیرضاع مرادی،

 .۱۰۰-89 ،(۱) ۷ طبیعی، منابع در جغرافیایی اطلاعات سامانه و دور از سنجش. جغرافیایی اطلاعات سیستم و ایماهواره تصاویر

 منظر از آن پیامدهای و قزوین دشت در زیرزمینی هایآب شوری تشدید و آب سطح افت تحلیل الگوی(. ۱۴۰۴. ) مجید، خلقی و نیما، مقدم

 .۴8۷-۴۶9(, ۳)۱9, ایران زهکشی و آبیاری نشریه. آب منابع حکمرانی
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 

Land use and land cover change (LUCC) dynamics represent one of the most critical indicators of 

environmental and socio-economic transformations, with far-reaching implications for 

biodiversity, climatic patterns, water resource conditions, and food security. Continuous and up-

to-date assessment of land use change dynamics plays a pivotal role in the optimal management 



 

 

of natural resources and the formulation of regional development strategies. Numerous studies 

have demonstrated that Google Earth Engine has found extensive application in various research 

fields, including urban planning, water resource management, public health, forestry, agriculture, 

and land use change. By integrating the capabilities of the Google Earth Engine platform with 

modern analytical methods, the rapid evaluation of issues related to human-environment 

interactions has become feasible. 

The present research innovatively integrates three categories of variables, including spectral 

indices, topographic parameters, and Global Human Settlement Layer data (GHSL: Global Built-

up Surface 1975–2030, P2023A), for land use classification. While the majority of previous studies 

have relied solely on spectral bands or a single index, the combined approach employed in this 

study is expected to provide higher accuracy, particularly in distinguishing spectrally similar 

classes such as rangelands and rainfed agricultural lands, as well as saline and highly saline 

rangelands. Furthermore, the examination of change trajectories in specific classes such as highly 

saline rangelands and orchards in an area characterized by high sensitivity to agricultural activities 

and water resources constitutes another distinguishing feature of this study compared to similar 

research conducted previously. 

 

Method 
 

The study area is located within the Abyek region in Qazvin Province. Data processing and 

analysis for land use mapping was conducted using Google Earth Engine as a powerful cloud 

computing platform. To assess these changes over the period from 1985 to 2025, Landsat satellite 

imagery (Level-2 Surface Reflectance) with a decadal interval was utilized. The image selection 

timeframe was from early May to late July of each year, corresponding to the period of peak 

vegetation growth. Images with cloud cover less than 10% were filtered, and to reduce temporal 

noise, a median composite was generated from the filtered image collection. The construction of 

the median composite is intended to represent actual ground surface conditions, meaning that the 

reflectance values of pixels are computed across the entire temporal range. This method produces 

a stable and uniform image by eliminating the effects of transient phenomena such as clouds and 

shadows. 

In addition to the spectral bands of the Landsat sensor, various spectral indices were employed 

to improve the discrimination of land use classes, including NDVI, EVI, SAVI, and MNDWI. The 

SRTM digital elevation model was also utilized to extract variables such as elevation and slope. 

Furthermore, to account for the effect of urban development, the GHSL: Global Built-up Surface 

1975–2030 (P2023A) dataset was incorporated. Training points were uploaded as Feature 

Collection within the Google Earth Engine environment. The land use classes employed included 

"Residential-Industrial","Rainfed Agriculture","Irrigated Agriculture", "Orchards","Rangelands", 

"Highly Saline Rangelands","Saline Rangelands" and "Wetlands". Depending on the extent and 

spatial distribution of each class, between 50 and 200 training polygons were selected for each 

year. The Random Forest algorithm with 200 trees was employed for land use classification, 



 

 

utilizing the spectral bands and aforementioned indices as model inputs. The data were split with 

a ratio of 70% for training and 30% for testing. Finally, as a post-processing step, a Majority filter 

with a 3×3 neighborhood matrix was applied. 

 

Accuracy assessment is considered an essential component in the land use mapping process 

using remote sensing data. In this study, overall accuracy, producer's accuracy, user's accuracy, 

and the Kappa coefficient were evaluated using an confusion matrix and independent validation 

datasets. 
 

Results 

The analysis of area changes in these classes reveals that from 1985 to 2025, Residential-Industrial 

areas increased by 406.38%, Rainfed Agriculture by 765.47%, Orchards by 615.51%, and Highly 

Saline Rangelands by 298.90%. In contrast, Irrigated Agriculture decreased by 8.49%, Rangelands 

by 53.59%, Saline Rangelands by 14.44%, and Wetlands by 75.33%. 

The results of the classification accuracy assessment indicate that the Random Forest model, 

utilizing spectral variables, vegetation indices, and topographic variables, demonstrated acceptable 

performance in discriminating different land use classes within the study area. The overall 

classification accuracy across all years examined exceeded 91%, and the Kappa coefficient was 

above 88%, indicating a high level of agreement between the classification results and ground truth 

conditions. 

Analysis of land use/land cover reveals that residential-industrial areas have increased more 

than fivefold, mainly due to infrastructure development, industrial and agricultural activities in 

Abyek County, and proximity to Tehran. Rainfed agricultural lands have experienced a ninefold 

increase, resulting from self-sufficiency policies for strategic crops such as wheat, as well as water 

scarcity. In contrast, irrigated agricultural lands have decreased by 9%, and rangelands have 

declined by more than 50%. Furthermore, very saline rangelands have increased fourfold due to 

declining groundwater levels, rising temperatures, and increased soil salinity, leading to reduced 

land productivity and desertification. The region's wetland area has also decreased by 75% because 

of over-extraction of upstream water resources, drainage schemes, decreased precipitation, and 

drought, resulting in consequences such as wind erosion and habitat destruction. 

Conclusions 

The study area, as part of the Qazvin Plain, is considered one of the strategic regions for 

agricultural production in the country. In this research, utilizing Landsat satellite imagery and 

integrating spectral indices with Global Human Settlement Layer data, land use change maps were 

produced at ten-year intervals over a forty-year period. The application of the Google Earth Engine 

platform and the Random Forest algorithm enabled the analysis of land use changes while 

achieving high classification accuracy. The combination of upward trends in classes such as 

Residential-Industrial, Orchards, and Rainfed Agriculture, along with the downward trends in 

Rangelands and Wetlands, reflects a transformation in land utilization patterns. Population growth, 

declining water resources, and overexploitation of natural resources are identified as the strategic 

drivers of these changes. Based on the findings of this study, promoting sustainable agricultural 



 

 

practices and formulating land use policies aligned with the ecological capacity of the region are 

imperative. Urban and industrial development should be planned in a manner that prevents the 

reduction of valuable agricultural and rangeland areas. Ultimately, these measures can steer 

regional development toward optimal and sustainable utilization of soil and water resources. 

 


