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Monitoring vegetation cover changes and environmental anomalies is essential for ecosystem 

management, precision agriculture, and early warning systems. Given the complexity of spatiotemporal 

environmental patterns, multi-temporal satellite data offer an efficient approach to track gradual and 

abrupt changes. In this study, time-series data from the Sentinel-2 sensor and spectral indices NDVI, EVI, 

and NBR are used as indicators sensitive to chlorophyll content and severe disturbances, along with 

lightweight, unsupervised algorithms Isolation Forest, Local Outlier Factor (LOF), and One-Class Support 

Vector Machine to identify anomalies. Model performance evaluation shows that the Isolation Forest 

algorithm provides the most balanced and robust performance (Accuracy = 0.886, Precision = 0.065, 

Recall = 0.250, F1 = 0.103). The Local Outlier Factor algorithm demonstrated higher sensitivity to 

localized patterns but had lower stability in noisy data (F1 = 0.069). The One-Class SVM adopted a more 

conservative labeling approach and was mostly effective at detecting severe disturbances, especially with 

the NBR index (F1 = 0.035). Overlap and Distinction Analysis of Indices that NDVI captures gradual 

chlorophyll decline, EVI performs better in dense vegetation, and NBR plays a crucial role in identifying 

severe events such as wildfires and droughts. The concurrent use of these indices broadens the detectable 

range from subtle fluctuations to large-scale disturbances. Findings show that integrating freely available 

Sentinel-2 data with lightweight machine learning models yields a scalable, reproducible, and efficient 

framework for large-scale environmental anomaly monitoring. This approach minimizes reliance on 

costly field data and enables practical applications in drought monitoring, environmental-crisis 

management, ecosystem health assessment, and smart agricultural planning. For future work, integrating 

moisture- and temperature-related spectral data, higher temporal resolution time series, and metaheuristic 

parameter tuning is recommended to further enhance robustness and accuracy. 
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Introduction 

In recent years, remote sensing and satellite image 

processing have become key tools in Earth sciences, with 

wide applications in precision agriculture, natural 

resource management, environmental monitoring, land-

use change analysis, and climate assessment (Tempa et 

al., 2024). Owing to their broad spatial coverage, suitable 

temporal revisit, and acceptable spatial resolution, multi-

temporal satellite images enable continuous monitoring 

and timely updating of environmental information 

(Abdalla Mahmoud et al., 2025). In agricultural studies, 

remote sensing techniques have demonstrated strong 

capabilities in crop growth monitoring, vegetation health 

assessment, and anomaly detection (Hosseini et al., 

2022). One of the major challenges in remote sensing 

data analysis is the identification of anomalies or 

abnormal patterns caused by factors such as pests, 

diseases, nutrient deficiencies, and sudden environmental 

disturbances. Timely detection of these anomalies plays 

a critical role in improving agricultural management and 

productivity (Zhao et al., 2022). In this context, machine 

learning methods have been increasingly adopted as 

automated and effective solutions for anomaly detection 

in satellite imagery (Schiller et al., 2024). Lightweight 

and unsupervised algorithms, including Isolation Forest, 

Local Outlier Factor, and One-Class Support Vector 
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Machine, are particularly suitable for large-scale 

environmental analysis due to their low computational 

cost and minimal reliance on labeled data (Khan et al., 

2023). 

Recent advances in satellite missions have led to the 

availability of large volumes of high-resolution multi-

temporal data. Sentinel-2 imagery from the European 

Space Agency, with spatial resolutions ranging from 10 

to 60 m and a five-day revisit cycle, has become one of 

the most important data sources for vegetation 

monitoring (Ju et al., 2025; Descals et al., 2025). 

Compared to earlier optical missions such as Landsat, 

Sentinel-2 offers enhanced spectral and spatial 

capabilities, enabling more accurate detection of 

vegetation dynamics, soil conditions, and surface 

changes. Among spectral indices, the Normalized 

Difference Vegetation Index (NDVI) remains the most 

widely used indicator for vegetation condition 

assessment, while other indices such as EVI and NBR 

provide complementary information for dense vegetation 

and severe disturbances. 

Despite existing studies on vegetation anomaly 

detection in Iran, most have focused on a single spectral 

index and lack a systematic comparison of machine 

learning algorithms. Therefore, there is a clear need for a 

comprehensive framework that integrates multiple 

spectral indices and evaluates the performance of 

different unsupervised learning approaches. In this study, 

the Moghan Plain one of Iran’s major agricultural 

regions, is selected as the study area. The main objective 

is to compare the performance of Isolation Forest, Local 

Outlier Factor, and One-Class Support Vector Machine 

for unsupervised detection of vegetation anomalies using 

multi-temporal Sentinel-2 data, contributing to the 

development of scalable and reproducible monitoring 

systems for precision agriculture. 

Materials and Methods 

The Moghan Plain is one of Iran’s major agricultural 

regions, located in the northwest of the country within 

Ardabil Province, along the border with the Republic of 

Azerbaijan. Bounded by the Aras River to the north and 

the Sabalan Mountains to the west, the plain covers 

approximately 2,500–3,000 km² and is characterized by 

a cold semi-arid climate. Annual precipitation averages 

300–350 mm, with warm, dry summers and cold winters. 

Fertile soils, extensive irrigation infrastructure, and 

favorable agro-climatic conditions have made the region 

a key production zone for strategic crops such as wheat, 

barley, maize, and oilseeds. Due to its sensitivity to 

climatic variability, drought, pests, and water stress, the 

Moghan Plain represents a suitable case study for 

satellite-based vegetation monitoring. 
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Fig. 1. Overview map of the study area (Moghan Plain). 

This study utilizes multi-temporal Sentinel-2 Level-

2A imagery (2020–2022) with a final spatial resolution 

of 10 m. After cloud masking, mosaicking, and band 

selection, three spectral indices NDVI, EVI, and NBR—

were computed to capture complementary aspects of 

vegetation condition and disturbance. The SWIR2 band 

was resampled to ensure spatial consistency prior to 

index calculation. Unsupervised machine learning 

algorithms, including Isolation Forest, Local Outlier 

Factor, and One-Class Support Vector Machine, were 

implemented in Python to detect vegetation anomalies 

without labeled training data. A reference dataset was 

generated by integrating high-resolution imagery, local 

reports, and visual interpretation of index time series. 

Model performance was evaluated using Accuracy, 

Precision, Recall, and F1-score, with particular emphasis 

on F1 due to class imbalance in anomaly detection tasks. 

Results and Discussion 

Temporal analysis of NDVI, EVI, and NBR series 

revealed distinct seasonal and interannual variations 

across the Moghan Plain. NDVI exhibited a clear cyclical 

pattern corresponding to the agricultural growing season, 

peaking between May and August. EVI provided better 

discrimination in areas with dense vegetation cover. 

while NBR effectively captured extreme drought and 

burnt patches.  

The three algorithms yielded varying sensitivity to 

spatial and temporal anomalies (Table 1). The Isolation 

Forest algorithm outperformed the others, achieving an 

F1-score of 0.103, with Precision = 0.065 and Recall = 

0.250. It effectively detected both moderate and severe 

vegetation disturbances while maintaining robustness 

against noise. LOF was more responsive to local 

deviations but showed instability in noisy spectral 

regions, leading to higher false positives. OC-SVM 

displayed a conservative behavior with lower recall but 

fewer false alarms—making it suitable for applications 

where Type I errors are costly. A statistical comparison 

of the performance of the three algorithms is presented in 

Figure 2. 
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Table 1. Performance results of three algorithms  

Algorithm Accuracy Precision Recall F1 

Isolation Forest 0.886 0.065 0.250 0.103 

One-Class SVM 0.879 0.022 0.083 0.035 

Local Outlier Factor 0.882 0.043 0.167 0.069 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 2. Comparison chart of three algorithms 

These results align with previous studies emphasizing 

the robustness of Isolation Forest in NDVI-based 

anomaly detection (Zhao et al., 2022; Khan et al., 2023). 

Moreover, the joint use of NDVI, EVI, and NBR 

improved sensitivity across vegetation conditions, 

reducing false positives caused by phonological 

variations. 

Conclusions 
This study proposed a data-driven framework for 

environmental anomaly detection using multi-temporal 

Sentinel-2 imagery and unsupervised machine learning 

algorithms. The results demonstrate that integrating 

NDVI, EVI, and NBR with the Isolation Forest algorithm 

provides a robust capability for detecting vegetation 

anomalies across different temporal scales. Compared to 

Local Outlier Factor and One-Class Support Vector 

Machine, Isolation Forest achieved a better balance 

between anomaly detection sensitivity and false alarm 

control, making it well suited for environmental 

monitoring, agricultural management, and early warning 

applications. 

The use of freely available Sentinel-2 data and open-

source, cloud-based processing environments enhances 

the reproducibility and scalability of the proposed 

framework. Although absolute values of performance 

metrics such as F1-score were relatively low due to 

1.0 

0.8 

0.6 

0.4 

0.2 

0.0 

Comparison of Statistical Metrics for Algorithms 

Isolation Forest                           One-Class SVM                       Local Outlier Factor 

Accuracy 

Precision 

Recall 

F1-Score 

V
al

u
e 

 [
 D

O
I:

 1
0.

22
03

4/
K

JE
S.

20
25

.1
1.

2.
10

76
23

 ]
 

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.2

53
84

49
.1

40
4.

11
.2

.3
.4

 ]
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 g

nf
.k

hu
.a

c.
ir

 o
n 

20
26

-0
5-

18
 ]

 

                             4 / 24

http://dx.doi.org/10.22034/KJES.2025.11.2.107623
https://dor.isc.ac/dor/20.1001.1.2538449.1404.11.2.3.4
https://gnf.khu.ac.ir/article-1-2964-en.html


 
 

 

 

346 

 

Shojaei and Milan Detection and Classification of Environmental Anomalies … 

 

severe class imbalance and the inherent nature of 

unsupervised anomaly detection, the relative comparison 

of algorithms remains reliable. Model outputs were 

generated at the pixel level, enabling spatial 

representation of anomalies, while the primary focus of 

the study was on temporal analysis. The main limitation 

of this research is the lack of extensive ground-truth data, 

which can be addressed in future studies through the 

integration of field observations and multi-source 

reference data. 

Overall, the findings indicate that combining multiple 

vegetation indices with lightweight machine learning 

models provides an efficient, reproducible, and cost-

effective approach for environmental anomaly detection, 

particularly in regions with limited financial and 

infrastructural resources. Future research should explore 

the inclusion of additional spectral indices (e.g., moisture 

and thermal indicators), multi-source data fusion (e.g., 

Sentinel-1 and Sentinel-2), deep learning architectures 

for spatiotemporal modeling, and metaheuristic 

optimization methods for automatic parameter tuning, in 

order to further enhance the robustness and performance 

of the proposed framework. 
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یادگیری  و ۲-سنتینل  ایندزمانه ماهوارهه از تصاویر چهای محیطی با استفادبندی ناهنجاریتشخیص و طبقه

 سبک ماشین
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ضرورری های هشدار زودهنگام و سامانه ها، کشاورزی دقیق مدیریت اکوسیستم برایهای محیطی پایش تغییرات پوشش گیاهی و ناهنجاری

 و تدریجی تغییرات ردیابی برای کارآمد ویکردیر چندزمانه ایماهواره هایداده محیطی، تغییرات مکانی–. با توجه به پیچیدگی الگوهای زمانیاست

عنوان به NBR و  NDVI ،EVIطیفی  هایو شاخص 2-سنتینل سنجنده زمانیسری هایداده از پژوهش، ایندر . دهندرائه میا ناگهانی

و ماشین بردار پشتیبان  ری محلیجنگل جداساز، عامل ناهنجا ناظرک و بدونبس هایالگوریتم و و اختلالات شدید های حساس به کلروفیلشاخص

ترین و پایدارترین ، متعادلجنگل جداساز ها نشان داد که الگوریتمارزیابی عملکرد مدل گرفته شده است.بهرهها برای شناسایی ناهنجاری ،کلاسهتک

در  عامل ناهنجار محلی الگوریتم.  (Accuracy = 0.886, Precision = 0.065, Recall = 0.250, F1 = 0.103)دهدکارایی را ارائه می

الگوریتم ماشین بردار .  (F1 = 0.069)تری داشتهای دارای نویز ثبات پایینشناسایی الگوهای موضعی حساسیت بیشتری نشان داد، اما در داده

، NBRشاخص ویژه در شدید، بهها اتخاذ کرد و عمدتاً در تشخیص اختلالات گذاری ناهنجاریتری در برچسبکارانهرویکرد محافظهتک کلاسه 

پوشش در   EVI، کندرا ثبت می کاهش تدریجی کلروفیل  NDVI دهدمینشان  ها و تمایز شاخص پوشانیتحلیل هم. (F1 = 0.035) مؤثرتر بود

 هااین شاخصاز ن زماهماستفاده کنند. سوزی و خشکسالی نقش مکمل ایفا میدر شناسایی رخدادهای شدید نظیر آتش NBR و گیاهی متراکم

های سبک با مدل 2-های سنتینلدهد که تلفیق دادهنشان می هایافته .دهدمی پوششرا  گسترده اختلالات تا ظریف نوساناتقابل تشخیص از دامنه 

سازد. این رویکرد میهای وسیع فراهم های محیطی در مقیاستوسعه، بازتولیدپذیر و کارا برای پایش ناهنجارییادگیری ماشین، چارچوبی قابل

های محیطی، پایش سلامت های میدانی پرهزینه را به حداقل رسانده و امکان استفاده عملی در پایش خشکسالی، مدیریت بحرانوابستگی به داده

 یهایوبت و حرارت، سرمرتبط با رط یفیط یهاداده قیتلف نده،یآ تحقیقات یبراکند. ریزی کشاورزی هوشمند را فراهم میها و برنامهاکوسیستم

 حاصل گردد. شتریو دقت ب یداریتا پا شودیم شنهادیپ یفراابتکار یپارامترها میتنظ یریکارگبالاتر و به یزمان کیبا تفک یزمان

 کلیدی هایواژه
، های محیطیناهنجاری

، طیفی هایشاخص

تصاویر ، یادگیری ماشین

، ای چندزمانهماهواره

 .های سبکالگوریتم

 

 

 مقدمه

و  (Tempa et al., 2024) های اخیر، تمپا و همکاراندر سال   

نشان دادند که  (Farahnakian et al., 2024) فرانکلین و همکاران

ای به عنوان یکی از ابزارهای سنجش از دور و پردازش تصاویر ماهواره

هایی همچون ای در زمینهطور فزایندهکلیدی در علوم زمین، به

زیست، مطالعه دقیق، مدیریت منابع طبیعی، نظارت بر محیط کشاورزی

تغییرات کاربری اراضی و ارزیابی شرایط اقلیمی مورد توجه قرار گرفته 

و عبدالله محمود و (Safa et al., 2023)  صفا و همکاراناست. 

بیان کردند که تصاویر  (Abdalla Mahmoud et al., 2025) همکاران

ستره پوشش وسیع، تکرار زمانی مناسب و وضوح ای به دلیل گماهواره
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یلانم و یشجاع   … یراز تصاوبا استفاده  یطیمح هاییناهنجار یبند و طبقه یصتشخ 

روزرسانی مداوم اطلاعات مکانی قابل قبول امکان پایش مستمر و به 

کنند. در زمینه کشاورزی، واسهون و همکاران محیطی را فراهم می

(Wasehun et al., 2025 )های سنجش از گزارش کردند که فناوری

حصولات تا ارزیابی سلامت ای از پایش رشد مهای گستردهدور قابلیت

 پور و میلانها دارند. همچنین باباییگیاهان و شناسایی نابهنجاری

(Babaeepour and Milan, 2024)   نشان دادند که با استفاده از

های دقیق توان نقشههای سنجش از دور در سکوهای مختلف میداده

 .تغییرات کاربری اراضی تهیه کرد

های سنجش از دور، ی در تحلیل دادههای اساسیکی از چالش 

های غیرطبیعی است که ممکن ها یا دادهشناسایی و استخراج آنومالی

ها، کمبود عناصر غذایی یا است ناشی از عواملی نظیر آفات، بیماری

موقع این اختلالات ناگهانی محیطی باشد. تشخیص دقیق و به

وری و افزایش بهرهها نقش مهمی در بهبود مدیریت کشاورزی ناهنجاری

-Pacheco) همکاران و پاسکاگازا–محصولات دارد. در این راستا، پاچکو

Pascagaza et al., 2022)  های یادگیری ماشین استفاده از الگوریتم

ها در را به عنوان روشی قدرتمند و خودکار برای شناسایی نابهنجاری

 Alshari) گاوالی اند. به گفته الشری وای معرفی کردهتصاویر ماهواره

and Gawali, 2022)های یادگیری ماشین سبک به دلیل ، الگوریتم

های آموزش بزرگ و هزینه محاسباتی پایین، برای نیاز کمتر به داده

های وسیع بسیار مناسب هستند. های محیطی در مقیاستحلیل داده

 نشان  (Khan et al., 2023) علاوه بر این، مطالعات خان و همکاران

هایی مانند جنگل جداساز، عامل ناهنجاری محلی و داد که الگوریتم

کلاسه به دلیل سادگی، سرعت و دقت قابل ماشین بردار پشتیبان تک

طور گسترده برای تشخیص های بدون برچسب بهقبول در داده

های ها با تحلیل ویژگیاین الگوریتم .شوندکار گرفته میها بهآنومالی

ای قادرند مناطق مشکوک را به صورت تصاویر ماهوارهطیفی و مکانی 

ها و زمان تواند در کاهش هزینهخودکار شناسایی کنند، که این امر می

تحلیل و شناسایی . همچین های میدانی مؤثر باشدنظارت

های محیطی یکی از موضوعات مهم در علوم محیطی، ناهنجاری

ها شامل ناهنجاریهای مکانی است. سنجش از دور و تحلیل داده

توانند گیرند و میهایی هستند که از الگوهای طبیعی فاصله میپدیده

سوزی یا عوامل ناشی از عوامل طبیعی مانند خشکسالی، سیلاب و آتش

زدایی و توسعه شهری باشند. انسانی نظیر تغییر کاربری اراضی، جنگل

عی اهمیت ها برای مدیریت منابع طبیموقع این ناهنجاریتشخیص به

های اخیر در فناوری سنجش از دور منجر به تولید بالایی دارد. پیشرفت

های های چندزمانه با وضوح بالا شده است. دادهحجم عظیمی از داده

متر  60تا  10با وضوح مکانی  (ESA) آژانس فضایی اروپا 2-سنتینل

رات ترین منابع برای پایش تغییروزه، یکی از مهمو بازه بازدید پنج

تر های اپتیکی قدیمیبرخلاف داده. روندپوشش گیاهی به شمار می

به دلیل ترکیب باندهای طیفی  2-های سنتینلنظیر لندست، داده

و مادون قرمز کوتاه( و رزولوشن بالاتر، نزدیک متنوع )مرئی، مادون قرمز 

تری از پوشش گیاهی، منابع آبی و تغییرات سطح قابلیت تشخیص دقیق

را به ابزاری  2-ها، سنتینلویژگی این .(Ju et al., 2025) رندخاک دا

ها تبدیل محیطی و آشکارسازی ناهنجاریتوانمند برای مطالعات زیست

شده های طیفی، شاخص تفاضلی نرمالاز میان شاخص. کرده است

پرکاربردترین شاخص برای تحلیل وضعیت  (NDVI) پوشش گیاهی

بیان کردند  (Zhao et al., 2022)ران ژائو و همکا .پوشش گیاهی است

که این شاخص با استفاده از تفاوت بازتاب طیفی در باندهای قرمز و 

بیوماس، طور گسترده در پایش شود و بهمادون قرمز نزدیک محاسبه می

وری اکولوژیکی مورد ها و بهرهسوزی جنگلخشکسالی، رشد گیاه، آتش

 .گیرداستفاده قرار می

برای تشخیص تغییرات  NDVI خیر، سری زمانیهای ادر سال

میانگین متحرک، تحلیل  هایی نظیرغیرمعمول توسعه یافته و روش

برای  های آماریهای مبتنی بر آزمونو روش  ARIMA هایروند، مدل

اند. با این حال، با افزایش کار رفتههای زمانی بهتحلیل این سری

سنتی قادر به تشخیص  هایهای محیطی، این روشپیچیدگی داده

های از این رو الگوریتم های پیچیده یا غیرخطی نیستند؛ناهنجاری

ناظر همچون جنگل جداساز، های بدونویژه روشیادگیری ماشین، به

طور کلاسه، بهعامل ناهنجاری محلی و ماشین بردار پشتیبان تک

ا بدون هاین الگوریتم. شوندروزافزون در مطالعات مرتبط استفاده می
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های خورده، الگوهای غیرعادی را از دادههای برچسبنیاز به داده 

توجهی زمانی استخراج کرده و در مطالعات متعددی عملکرد قابلسری

 .(Kovárník and Janová, 2025) اندنشان داده

اند که ، مطالعات جدیدی منتشر شده2025و  2024های در سال

 Schiller)عنوان نمونه، شیلر و همکاران هب .انداین مسیر را توسعه داده

et al., 2024) برای  2-زمانی سنتینلبر روی سری انتقالهای از مدل

همچنین دسکالس و . تشخیص اختلالات جنگلی استفاده کردند

را در پایش  2-کارایی سنتینل (Descals et al., 2025)همکاران 

 .بررسی کردندشکست محصول ناشی از خشکسالی در غلات زمستانی 

شاخص طیفی جدیدی تحت  (Liang et al., 2025)لیانگ و همکاران 

 Forest Anomaly Comprehensive Index (FACI)عنوان 

معرفی کردند که قادر است چندین نوع ناهنجاری جنگلی از جمله 

 .سوزی و تخریب را تشخیص دهدآفات، آتش

های چندزمانه داده گیری ازتوجه در بهرههای قابلبا وجود پیشرفت

های یادگیری ماشین برای پایش تغییرات سنجش از دور و الگوریتم

دهد که همچنان برخی پوشش گیاهی، مرور مطالعات پیشین نشان می

ای از تحقیقات خلأهای پژوهشی قابل توجه وجود دارد. بخش عمده

، NDVI  ویژهشده، به استفاده از یک شاخص طیفی منفرد، بهانجام

در تشخیص  NBR و EVI های مکمل نظیردود بوده و نقش شاخصمح

زمان مورد بررسی قرار صورت همها کمتر بهانواع مختلف ناهنجاری

های خاص یا گرفته است. از سوی دیگر، بسیاری از مطالعات بر روش

مند های یادگیری ماشین منفرد تمرکز داشته و مقایسه نظاممدل

ناظر در چارچوبی یکپارچه کمتر و بدونهای سبک عملکرد الگوریتم

ویژه در مطالعات مرتبط با مناطق کشاورزی ایران. گزارش شده است، به

خورده یا های برچسبها به دادههمچنین، وابستگی برخی روش

های ها را در مقیاسهای محاسباتی پیچیده، کاربردپذیری آنمدل

دهد. از این هش میهای میدانی کاوسیع و در شرایط محدودیت داده

شود که با رو، نیاز به توسعه چارچوبی بازتولیدپذیر و کارا احساس می

، ترکیب چند شاخص 2-های آزاد چندزمانه سنتینلگیری از دادهبهره

ناظر، امکان های سبک یادگیری ماشین بدونطیفی و مقایسه الگوریتم

پذیر مقیاسصورت مؤثر و های پوشش گیاهی را بهشناسایی ناهنجاری

 Hosseini et)، به گفته حسینی و همکاران نیز در ایران فراهم سازد.

al., 2022) های هایی در زمینه شناسایی ناهنجاریاگرچه پژوهش

 ها به یک شاخص خاص مانندپوشش گیاهی انجام شده است، اغلب آن

NDVI ها کمتر دیده محدود بوده و مقایسه جامع بین الگوریتم

ژوهش حاضر در پاسخ به این نیاز، با تمرکز بر دشت مغان پ  .شودمی

کند این خلأ های کشاورزی ایران، تلاش میعنوان یکی از قطببه

های پژوهشی را پوشش داده و چارچوبی عملی برای پایش ناهنجاری

ف اصلی مطالعه حاضر، مقایسه سه الگوریتم اهداز ا .محیطی ارائه دهد

 ماشین و محلی ناهنجاری عامل جداساز، ، جنگلسبک یادگیری ماشین

 با کشاورزی هایناهنجاری تشخیص کلاسه درتک پشتیبان بردار

است. نتایج این بررسی  2-سنتینل چندزمانه هایداده از استفاده

های نظارت کشاورزی و توسعه کاربردهای تواند به بهبود سامانهمی

 .قیق کمک کندعملی سنجش از دور و یادگیری ماشین در کشاورزی د

های پوشش گیاهی تشخیص ناهنجاریهدف این پژوهش، همچنین در 

-ای سنتینلناظر با استفاده از تصاویر چندزمانه ماهوارهصورت بدونبه

 .ناظر استهای یادگیری ماشین بدونو الگوریتم 2

 هامواد و روش

 منطقه مورد مطالعه

ن بوده و در های کشاورزی کلیدی ایرادشت مغان یکی از پهنه 

غرب کشور و در محدوده استان اردبیل واقع شده است. این دشت شمال

در همجواری مرز ایران و جمهوری آذربایجان قرار گرفته و از شمال به 

رودخانه ارس، از شرق به اراضی جمهوری آذربایجان، از غرب به 

های منتهی به های شرقی کوهستان سبلان و از جنوب به جلگهدامنه

وسعت تقریبی این دشت در منابع  . شودآباد محدود میرستان پارسشه

کیلومتر مربع گزارش شده است و در  3000تا  2500مختلف بین 

 و شمالی عرض ۷/39تا  39ای با مختصات جغرافیایی حدود محدوده

این موقعیت جغرافیایی،  گیرد. می جای شرقی طول  3/48تا  5/4۷

خشک ایران قرار صلخیزترین نواحی نیمهدشت مغان را در یکی از حا
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های اقلیمی ایران، بندیاقلیم منطقه مغان بر اساس تقسیم .داده است 

شود و تحت تأثیر همزمان بندی میخشک سرد طبقهدر گروه نیمه

های هوایی سرد قفقاز های مرطوب سواحل دریای خزر و تودهجریان

.  (Encyclopaedia Iranica, n.d. Moḡān., 2015)قرار دارد

متر و میلی 350تا  300میانگین بارش سالانه در این دشت حدود 

گراد گزارش شده درجه سانتی 15تا  13میانگین دمای سالانه در حدود 

های سرد و نسبتاً های گرم و خشک و زمستاندهنده تابستانکه نشان

مستان های پاییز و زمرطوب است. الگوی توزیع بارش نیز عمدتاً در فصل

های های مؤثر در تغذیه سفرهتوجهی از بارشمتمرکز بوده و بخش قابل

دهد. علاوه بر این، وزش بادهای آب زیرزمینی در این بازه زمانی رخ می

شمار های اقلیمی برجسته منطقه بهشدید در فصل بهار یکی از ویژگی

زی تواند بر فرآیندهای فرسایش بادی و مدیریت کشاورآید که میمی

ای از منابع آب دشت مغان شامل رودخانه ارس، شبکه. تأثیرگذار باشد

های فصلی و دائمی فرعی، و سامانه گسترده آبیاری منشعب از رودخانه

 آبی کشاورزی توسعه امکان هازیرساخت این که است مغان–سد میل

. (Solgi et al., 2018)اند کرده فراهم را دشت از وسیعی هایبخش در

های عمیق های خاک، بیشتر اراضی دشت دارای خاکر ویژگیاز نظ

 برای مناسب فیزیکی ساختار و آلی مواد بالای غنای با شنی–رسی

 به مغان منطقه که شده سبب هاویژگی همین. هستند مکانیزه زراعت

 گندم، نظیر کشور استراتژیک محصولات تولید اصلی هایقطب از یکی

پوشش  .شود تبدیل باغی محصولات و غنیرو هایدانه پنبه، ذرت، جو،

های زراعی های رشد شامل کشتگیاهی غالب منطقه در طول فصل

ای و اراضی آبی است، در حالی که در ساله، باغات، مزارع علوفهیک

شود. طبیعی مشاهده میهای مرتعی و نیمهنواحی غیرزراعی، گونه

یمی، خشکسالی، حساسیت اکولوژیکی دشت مغان نسبت به نوسانات اقل

ای های گیاهی، این پهنه را به منطقهکمبود منابع آب، آفات و بیماری

ویژه پایش زمانی و مناسب برای مطالعات مبتنی بر سنجش از دور به

ت.  شکل مکانی تغییرات پوشش گیاهی و کاربری اراضی تبدیل کرده اس

 دهد.نقشه منطقه مورد مطالعه را نشان می 1
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 مورد مطالعه )دشت مغان( منطقه نقشه -1شکل 
Fig. 1. Map of the study area (Moghan Plain) 

 

 های مورد استفادههداد

متعلق به آژانس  2-سنتینل ایدر این پژوهش از تصاویر ماهواره

برداری شد. این تصاویر با قدرت تفکیک مکانی بهره (ESA) فضایی اروپا

باند( از منابع قابل اتکا  13و تنوع طیفی مناسب ) متر( 60تا  10بالا )

های در پایش تغییرات پوشش سطح زمین و شناسایی ناهنجاری

 1در جدول باندهای مورد استفاده .  آیندشمار میمحیطی بهزیست

، علاوه بر نام باندها و طول موج 1در جدول . نشان داده شده است

هر باند، واحد طول موج و  مرکزی، اطلاعات مربوط به تفکیک مکانی

تعداد تصاویر مورد استفاده در تحلیل نیز ارائه شده است. تمامی 

متر بوده و در بازه  10باندهای انتخابی دارای قدرت تفکیک مکانی 

مجموع در ، پس از اعمال فیلتر ابری، 2022تا پایان  2020زمانی بهار 

ه شده است. این تصویر چندزمانه برای هر باند در تحلیل استفاد 92

های ورودی و افزایش های دادهسازی ویژگیمنظور شفافاطلاعات به

 .اندقابلیت بازتولیدپذیری پژوهش ارائه شده

ای در تصاویر ماهواره (SWIR2) قرمز کوتاهاز آنجا که باند مادون

متر است، در حالی که سایر  20دارای قدرت تفکیک مکانی  2-سنتینل

متر  10فاده در این پژوهش دارای تفکیک مکانی باندهای مورد است

پیش از محاسبه  SWIR2 ها، باندسازی دادهمنظور یکسانباشند، بهمی

برداری شد. این فرآیند متر بازنمونه 10به تفکیک مکانی  NBR شاخص

های استاندارد در محیط گوگل ارث انجین و با استفاده از روش

های طیفی و نهایت، تمامی شاخص برداری انجام گرفت. دربازنمونه

متر  10هایی با تفکیک مکانی نهایی های بعدی بر اساس دادهتحلیل

 .انجام شدند
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 2-باند های ماهواره سنتینل -1جدول  
Table 1. Sentinel-2 satellite bands 

 نام باند باند
 متر(نانو)طول موج 

 

 (nm) مرکزی

 دکاربر تعداد تصاویر تفکیک مکانی )متر(

B2 آبی (Blue) 490(nm) 10 92 
بررسی کیفیت آب و تصحیح 

 اتمسفری

B4 

 665(nm) (Red) قرمز

 لیکلروف راتییتغ ییشناسا 92 10

B8 

 842(nm) (NIR) مادون قرمز نزدیک
 سلامت و تراکم به حساس 92 10

 یاهیگ پوشش

B12 
 کوتاه  قرمز مادون

(SWIR2) 

2190(nm) 
 پوشش رطوبت به حساس 92 10

 خاک و یاهیگ

 

 روش تحقیق

ناظر برای های یادگیری ماشین بدوندر این پژوهش، از الگوریتم

های محیطی استفاده شده است و تفکیک شرایط نرمال از ناهنجاری

کار نرفته ها بهای در مرحله آموزش مدلخوردههیچ داده برچسب

نمایش داده شده  2مراحل انجام تحقیق صورت گرفته در شکل .است

است که در ادامه مراحل صورت گرفته توضیح داده خواهد شد. مطابق 

های مورد نیاز تحقیق از منبع در گام اول اقدام به تهیه داده 2شکل 

افزایش دقت  ها به منظورگوگل ارث انجین گردید در انتخاب داده

ای مشخص گردآوری شدند از بازه صورت چندزمانهها بهها، دادهتحلیل

های استخراج تغییرات زمانی فراهم شود. انتخاب زمانتا امکان 

های بحرانی تغییرات ابر و دورهبرداری بر مبنای فصول کمتصویر

با توجه به هدف پژوهش که تمرکز بر شناسایی . محیطی صورت گرفت

سالی مدت و تغییرات بینمدت تا میانهای محیطی کوتاهناهنجاری

در نظر  2022تا پایان سال  2020ار پوشش گیاهی است، بازه زمانی به

سالی پوشش گرفته شد. این بازه امکان مقایسه الگوهای فصلی و بین

های تدریجی و گیاهی را فراهم کرده و برای آشکارسازی ناهنجاری

مجموعه داده با . همچنین با توجه به اینکه ناگهانی مناسب است

شی از جو را جلوی خطاهای نا (L2A) بازتاب-تصحیح اتمسفری سطح

های ، این سری داده  انتخاب گردید. بعد از فراهم نمودن دادهگیردمی

مراحل ها صورت گرفت. پردازش و تصحیح دادهمورد نیاز فرایند پیش

انتخاب باندهای مؤثر  و سازیپردازش شامل فیلتر ابری، موزاییکپیش

ز و بهبود برای حذف اثرات نویها در مرحله پیش پردازش داده باشد.می

  SCL استفاده شد که در این فیلتر از باند فیلتر ابریاز ها، کیفیت داده

بهره گرفته شد. سپس در  های ابر، سایه ابر و برفبرای حذف پیکسل

به ترکیب تصاویر یک دوره زمانی اقدام به  سازی زمانیموزاییکمرحله 

انتخاب ه قه گردید در ادامکامل منطمنظور تهیه تصویر یکپارچه از 

 (Red) باندهای قرمزصورت گرفت که برای این منظور  باندهای مؤثر

 های پوشش گیاهیبرای محاسبه شاخص (NIR) و نزدیک فروسرخ

 انتخاب گردید. 
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 فلوچارت فرایند صورت گرفته در تحقیق - 2شکل 

Fig. 2. Flowchart of research process 

 

خب محاسبه شدند که این های طیفی منتدر مرحله بعد  شاخص

  NBRو شاخص  EVI، شاخص NDVIها عبارتند از شاخص شاخص

 دهد.ها را نشان میاطلاعات این شاخص 2جدول شماره 

 روابط شاخص های طیفی منتخب – 2جدول 
Table 2. Equation for selected spectral indices 

 منبع فرمول شاخص

NDVI 
𝑁𝐷𝑉𝐼 =

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷
 

(Rouse et al., 1974)  

EVI 

𝐸𝑉𝐼 =
𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅 + 𝐶1  × 𝑅𝐸𝐷 − 𝐶2  × 𝐵𝐿𝑈𝐸 + 𝐿
 × 𝐺 

 

(Huete et al., 2002) 

   

NBR 
𝑁𝐵𝑅 =

𝑁𝐼𝑅 − 𝑆𝑊𝐼𝑅2

𝑁𝐼𝑅 + 𝑆𝑊𝐼𝑅2
 

(Key and Benson, 2006) 
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یلانم و یشجاع   … یربا استفاده از تصاو یطیمح هاییناهنجار یبند و طبقه یصتشخ 

 

 در روابط بالا:

NIR ،دیک بازتاب طیفی باند مادون قرمز نز(Near Infrared) 

گیاهان سالم در این باند بازتاب بالایی دارند چون ساختار خواهد بود 

بازتاب ، RED .دهدرا به شدت بازتاب می NIR ها نورسلولی برگ

گیاهان سالم در این باند بازتاب کمی باشد می (Red)طیفی باند قرمز 

. کندتز جذب میدارند چون رنگدانه کلروفیل، نور قرمز را برای فتوسن

BLUE بازتاب طیفی باند آبی (Blue) دلیل دهد که بهرا نشان می

حساسیت بالا به پراکندگی اتمسفری و جذب توسط ذرات معلق، عمدتاً 

منظور بهبود تفکیک به EVI در تصحیح اثرات جوی و محاسبه شاخص

 .گیردمیپوشش گیاهی در مناطق با تراکم بالا مورد استفاده قرار 

  برداریشامل ضریب بهره EVI کاررفته در فرمول شاخصایب بهضر

(G)زمینه خاک، ضریب تصحیح پس (L)  و ضرایب تصحیح اثرات

و هوئت   بر اساس مقادیر پیشنهادی در مطالعه مرجع C₂ و C₁ جوی

طور اند. این مقادیر بهانتخاب شده (Huete et al., 2002)همکاران 

دور و پایش پوشش گیاهی مورد  گسترده در مطالعات سنجش از

ها در شرایط مختلف اقلیمی و استفاده قرار گرفته و عملکرد پایدار آن

رو، در این پژوهش نیز مقادیر پوشش گیاهی تأیید شده است. ازاین

 .اندکار گرفته شدهبه C₂ = 7.5 و G = 2.5 ،L = 1 ،C₁ = 6 استاندارد

عنوان به NBR و  NDVI  ،EVI در این پژوهش، سه شاخص

های اصلی انتخاب شدند، زیرا هر یک حساسیت متفاوتی نسبت ورودی

کاهش کلی  NDVI ای کهگونهها دارند؛ بهبه انواع خاصی از ناهنجاری

برای مناطق با پوشش   EVIدهد، خوبی نشان میپوشش گیاهی را به

نسبت به سوختگی و تغییرات  NBR تری دارد ومتراکم عملکرد دقیق

زمان از چند شاخص سبب تر است. استفاده همد آلی حساسشدی

شود و امکان پایش های کاذب میافزایش حساسیت و کاهش مثبت

ها پردازش دادهآورد. پس از پیشتر تغییرات محیطی را فراهم میدقیق

ناظر شامل ها، سه الگوریتم یادگیری ماشین بدونو استخراج شاخص

و ماشین بردار پشتیبان  ی محلی، عامل ناهنجارجداسازجنگل 

سازی شدند. برای بهبود عملکرد، در محیط پایتون پیاده کلاسهتک

پارامترهای اصلی هر الگوریتم با استفاده از روش آزمون و خطا و تحلیل 

 .ها افزایش یابدنتایج اولیه تنظیم شدند تا دقت تفکیک ناهنجاری

طقه مورد مطالعه در های میدانی گسترده در مناز آنجا که داده 

دسترس نبود، داده مرجع با ترکیب چند منبع اطلاعاتی تولید شد. در 

ای موجود در گوگل ارث برای بالای ماهوارهاین راستا، از تصاویر وضوح

های محلی منتشرشده توسط بررسی تغییرات مکانی، گزارش

ری های مرتبط با کشاورزی و منابع طبیعی استان، و تفسیر بصسازمان

استفاده گردید.  NBR و  NDVI ،EVI  هایهای زمانی شاخصسری

تفسیر بصری شامل بررسی الگوهای غیرعادی کاهش یا افزایش ناگهانی 

ها با شواهد مکانی و های زمانی متوالی و تطبیق آنها در بازهشاخص

 .زمانی موجود بود

بر اساس  NBR و  NDVI ،EVI  هایتفسیر رفتار شاخص

 شده انجام پیشین مطالعات و شاخص هر طیفی–ی فیزیکیهاویژگی

(، 2002و همکاران ) هوئت توسط شدهارائه هایگزارش مطابق. است

 NDVI در مناطق با پوشش گیاهی متراکم نسبت به EVI شاخص

کی و  نینهمچدچار اشباع کمتری شده و عملکرد پایدارتری دارد. 

 NBR که شاخص نشان دادند (Key and Benson, 2006)بنسون 

های سوزی و تنشحساسیت بالایی به تغییرات شدید ناشی از آتش

شده در این پژوهش مبتنی های ارائهشدید گیاهی دارد. بنابراین، تحلیل

 .ها همخوانی داردبر چارچوب نظری مطالعات پیشین بوده و با نتایج آن

(1 )                            |𝑁𝐷𝑉𝐼𝑡 − 𝑁𝐷𝑉𝐼𝑡−1| = ∆𝑁𝐷𝑉𝐼𝑡 

(2   )                                  |𝐸𝑉𝐼𝑡 − 𝐸𝑉𝐼𝑡−1| = ∆𝐸𝑉𝐼𝑡 

(3 )                                   |𝑁𝐵𝑅𝑡 − 𝑁𝐵𝑅𝑡| = ∆𝑁𝐵𝑅𝑡 

هایی ای و تحلیل تجربی، آستانهسپس بر اساس شواهد کتابخانه

 :یف شدندبرای هر شاخص تعر

(4   )                 𝑖𝑓 ∆𝑁𝐷𝑉𝐼𝑡 > 0.2     𝑁𝐷𝑉𝐼𝑐ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒𝑡
= 1 

(5  )                        𝑖𝑓 ∆𝐸𝑉𝐼𝑡 > 0.15     𝐸𝑉𝐼𝑐ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒𝑡
= 1  
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 (6 )                      𝑖𝑓 ∆𝑁𝐵𝑅𝑡 > 0.25     𝑁𝐵𝑅𝑐ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒𝑡
= 1 

گذاری تغییرات اتفاقی برای کاهش اثر نویز و جلوگیری از برچسب

عنوان ناهنجاری، یک قاعده ترکیبی تعریف شد که بر اساس آن تنها به

 .عنوان تغییر واقعی محسوب شدندزمان چند شاخص بهتغییرات هم

(۷     )𝐺𝑇 = {
𝑖𝑓 (𝑁𝐷𝑉𝐼𝑐ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒𝑡

+ 𝐸𝑉𝐼𝑐ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒𝑡
+ 𝑁𝐵𝑅𝑐ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒𝑡

) ≥ 2      1

𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                                                                                 0
                                                                                                            

خروجی هر الگوریتم با داده مرجع ترکیبی مقایسه شد  در گام بعد، 

و برای هر شاخص و هر الگوریتم، یک ماتریس اغتشاش تشکیل گردید. 

هایی اشاره دارد که واقعاً ناهنجار بوده و به نمونه   TPدر این ماتریس، 

های نرمالی نمونه  FPها را درست تشخیص داده است؛ مدل نیز آن

عنوان ناهنجاری شناسایی کرده است؛ تباه بههستند که مدل به اش

FN   ها اند که مدل موفق به شناسایی آنهای ناهنجار واقعینمونه

ها را اند که مدل به درستی آنهای نرمالینمونه  TNنشده است؛ و 

عادی شناسایی کرده است. بر اساس این مقادیر، چهار معیار اصلی دقت 

 :شوندها به ترتیب زیر در متن درج میمحاسبه شدند. روابط این معیار

(8)                                     Accuracy =
TP+TN

TP+FP+FN+TN
 

(9                                     )Precision =
TP

TP+FP+FN+TN
 

(10      )                                            Recall =
TP

TP+Fn
 

(11  )                                 F1 =
Precision × Recall

Precision+ Recall
 × 2 

ها با توجه به اینکه در مسائل شناسایی ناهنجاری، توزیع کلاس

ها را ها بخش بسیار کوچکی از دادهشدت نامتوازن است و ناهنجاریبه

به کننده باشد، زیرا تواند گمراهمی Accuracy دهند، معیارتشکیل می

شود. در چنین شرایطی، مقدار آن بزرگ می  TNدلیل تعداد زیاد 

تری از اعتمادارزیابی قابل F1 ویژهو به  Precision ،Recall استفاده از

ها نشان داد دهد. تحلیل تفسیری این شاخصها ارائه میعملکرد مدل

ل کاری مدپایین به معنای محافظه Recallا بالا همراه ب Precision که

اند اما بخش قابل توجهی از است؛ در این حالت هشدارها عمدتاً صحیح

 روند.های واقعی از دست میناهنجاری

این رویکرد برای کاربردهایی که هزینه هشدار کاذب بالاست  

پایین به Precision  بالا همراه با  Recallتر است. در مقابل، مطلوب

تر رخدادهای واقعی معنای حساسیت بالای مدل است؛ یعنی بیش

گردد، و شوند اما هشدارهای کاذب زیادی نیز تولید میشناسایی می

سوزی یا این وضعیت برای کاربردهایی مانند پایش خطر آتش

توان بالا باشد، می F1 تر است. در صورتی که مقدارخشکسالی مناسب

توازن مناسبی برقرار شده  Recall و Precision نتیجه گرفت که بین

پایین باشد، این  F1 بالا ولی Accuracy ست. همچنین در مواردی کها

مسئله نشانه وجود نامتوازنی شدید است؛ به عبارت دیگر، مدل عمدتاً 

ها توان در شناسایی شرایط نرمال موفق بوده اما در کشف ناهنجاری

 .کافی نداشته است

 پیاده سازی و ارائه نتایج

های قدرتمند برای پردازش داده در این پژوهش از ترکیب دو بستر

های یادگیری ماشین استفاده شد. گوگل ازدور و اجرای مدلسنجش

 عنوان یک پلتفرم پردازش ابری برای دریافت تصاویرارث انجین به

  های طیفی، اعمال فیلترهای ابری و استخراج شاخص2-سنتینل

NDVI ،EVI  و NBR ها، کار گرفته شد. پس از استخراج شاخصبه

ناظر شامل جنگل جداساز، عامل های یادگیری ماشین بدونالگوریتم

 پایتون کلاسه در محیطناهنجاری محلی و ماشین بردار پشتیبان تک

 Pandas و  NumPy هایسازی شدند. کتابخانه( پیاده10/3)نسخه 

-scikitبرای ترسیم نمودارها،   Matplotlibها، برای پردازش داده

learn  ها، وسازی الگوریتمیادهبرای پ GeoPandas  و Rasterio  برای

ها های مکانی مورد استفاده قرار گرفتند. تمامی اسکریپتمدیریت داده

صورت مستند ها بهبا رویکرد بازتولیدپذیری توسعه داده شدند و خروجی

سه شاخص مورد استفاده هرکدام حساسیت متفاوتی  .ذخیره گردیدند

بیشترین کارایی را در  NDVI نشان دادند. شاخص به تغییرات محیطی

 EVI که(، در حالی3شناسایی کاهش تراکم پوشش سبز داشت )شکل 
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دلیل مقاومت بیشتر در برابر اشباع طیفی در مناطق با پوشش متراکم به 

بیشترین   NBR(. در مقابل، 4)شکل  عملکرد بهتری نشان داد

سوزی و خشکسالی داشت شحساسیت را به تغییرات شدید ناشی از آت

 .(5و توانست این تغییرات را با دقت بیشتری ثبت کند )شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (2020-2022دشت مغان ) NDVIنمودار سری زمانی  -3شکل 
Fig. 3. NDVI Time series over Moghan Plain (2020-2022)  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (2020-2022دشت مغان ) EVIنمودار سری زمانی  -4کل 
Fig. 4. EVI Time series over Moghan Plain (2020-2022)  
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 (2020-2022دشت مغان ) NBRنمودار سری زمانی  -5شکل 
Fig. 5. NBR Time series over Moghan Plain (2020-2022) 

ناظر بر روی های بدونها، الگوریتمپس از استخراج شاخص

ال شدند. الگوریتم جنگل جداساز با های زمانی هر شاخص اعمسری

های تصادفی، توانست نواحی دچار تغییر شدید را استفاده از درخت

خوبی شناسایی کند. نتایج این الگوریتم در سه شاخص نشان داد که به

برخوردار  NBR از دقت بالاتری نسبت به  EVI و NDVI خروجی

عملکرد  .استنیز تغییرات بحرانی را ثبت کرده  NBR است، هرچند

سازی این روش توان به ماهیت ایزولهبهتر الگوریتم جنگل جداساز را می

ها، ای که این الگوریتم بدون وابستگی به توزیع دادهگونهنسبت داد؛ به

های طیفی را های زمانی شاخصقادر است تغییرات غیرعادی در سری

ست که با حساسیت بالاتری شناسایی کند. این ویژگی باعث شده ا

جنگل جداساز نسبت به نویز طیفی و تغییرات فصلی معمول، پایداری 

  .(8تا  6های بیشتری نشان دهد )شکل

 
 جنگل جداساز با روش  NDVIنمودار تشخیص ناهنجاری   -6شکل 

Fig. 6. NDVI Anomaly detection chart with isolation forest algorithm 
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 جنگل جداساز با روش  EVIاری  نمودار تشخیص ناهنج -۷شکل 

Fig. 7. EVI Anomaly detection chart with isolation forest algorithm 

 
 جنگل جداساز با روش  NBRنمودار تشخیص ناهنجاری   -8شکل 

Fig. 8. NBR Anomaly detection chart with isolation forest algorithm 

محور خود، ل ماهیت چگالیدلیالگوریتم عامل ناهنجاری محلی به

تر بود و توانست برخی تغییرات نسبت به تغییرات موضعی حساس

ها نادیده گرفته بودند، آشکار کند. با این حال، خفیف را که سایر روش

در مناطق دارای نویز طیفی بالا نتایج این الگوریتم پراکندگی بیشتری 

لی به تغییرات حساسیت بالاتر الگوریتم عامل ناهنجاری مح. داشت

محور این روش است. با این حال، موضعی، ناشی از ماهیت چگالی

شود که در مناطق به همسایگی محلی سبب می LOF وابستگی شدید

دارای نویز طیفی یا تغییرات ناگهانی غیرمرتبط با ناهنجاری واقعی، 

 .(11تا  9های )شکل میزان مثبت کاذب افزایش یابد
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 عامل ناهنجار محلی با روش  NDVIشخیص ناهنجاری  نمودار ت -9شکل 

Fig. 9. NVDI Anomaly detection chart with local outlier factor algorithm 

 
 عامل ناهنجار محلی با روش  EVIنمودار تشخیص ناهنجاری   -10شکل 

Fig. 10. EVI Anomaly detection chart with local outlier factor algorithm 
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 عامل ناهنجار محلی با روش  NBRنمودار تشخیص ناهنجاری   -11شکل 

Fig. 11. NBR Anomaly detection chart with local outlier factor algorithm 

 

تر داشت؛ کارانهکلاسه عملکردی محافظهماشین بردار پشتیبان تک

کرد ری میگذابه این معنا که عمدتاً تغییراتی با اطمینان بالا را برچسب

گرفت. این موضوع موجب و بسیاری از تغییرات جزئی را نادیده می

شد، اما در عوض نرخ مثبت کاذب کمتری تولید گردید.  Recall کاهش

این ویژگی باعث شد که این مدل برای کاربردهایی که خطای نوع اول 

ر کارانه ماشین بردارفتار محافظه .تری باشدبر است، گزینه مناسبهزینه

کلاسه به دلیل تلاش این الگوریتم برای تعریف یک مرز پشتیبان تک

های نرمال است. این ویژگی موجب کاهش نرخ سخت پیرامون داده

های خفیف یا هشدار کاذب شده، اما در مقابل، بخشی از ناهنجاری

  Recall صورت کاهش مقداراند که خود را بهتدریجی شناسایی نشده

 .(14تا  12های دهد )شکلنشان می

 
 بان تک کلاسهیبا ماشین بردار پشت  NDVIنمودار تشخیص ناهنجاری   -12شکل 

Fig. 12. NDVI Anomaly detection chart with local outlier factor algorithm 
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 بان تک کلاسهیبا ماشین بردار پشت  EVIنمودار تشخیص ناهنجاری   -13شکل 

Fig. 13. EVI Anomaly detection chart with local outlier factor algorithm 

 

 
 بان تک کلاسهیبا ماشین بردار پشت  NBRنمودار تشخیص ناهنجاری   -14شکل 

Fig. 14. NBR Anomaly detection chart with local outlier factor algorithm  

، Accuracy برای ارزیابی عملکرد سه الگوریتم، معیارهای

Precision، Recall  و F1  (. نتایج نشان داد 3محاسبه شدند )جدول

داشتند، اما این معیار  0/ 8۷بالاتر از   Accuracy  که هر سه مدل

 تنهایی کافی نبود. مقایسه بر اساسها بهدلیل نامتوازن بودن دادهبه

Precision  بهترین  0 /065نشان داد که جنگل جداساز با مقدار

کلاسه با مقدار که ماشین بردار پشتیبان تکالیعملکرد را داشت، در ح

، جنگل Recall بیشترین مثبت کاذب را تولید کرد. در معیار0 /022

توجهی نسبت به دو الگوریتم دیگر برتری قابل 25/0جداساز با مقدار 

  Precision  دهنده تعادل میانکه نشان F1 داشت. در نهایت، معیار

نسبت   103/0جنگل جداساز با مقدار است، نشان داد که  Recall و

 .تری ارائه داده استبه دو روش دیگر عملکرد متوازن

تحلیل تفسیری نتایج معیارها نشان داد که جنگل جداساز با وجود 

ها و مقاومت در برابر نویز، بهترین گزینه حساسیت بالاتر به ناهنجاری

ار پشتیبان که ماشین بردهای این پژوهش است. در حالیبرای داده
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کلاسه در شناسایی تغییرات جزئی ضعف داشت، اما در شناسایی تک 

بهتر عمل کرد. از سوی دیگر، عامل  NBR تغییرات گسترده در شاخص

تر بود، اما ثبات ناهنجاری محلی برای شناسایی تغییرات موضعی مناسب

نتایج آن کمتر از جنگل جداساز بود. در نهایت، مقایسه آماری عملکرد 

دهد جنگل ارائه شده است که نشان می 15سه الگوریتم در شکل 

و پایداری در  Recall و  Precision جداساز به دلیل تعادل نسبی بین

شناسایی نواحی دچار تغییر، کاراترین روش برای کاربردهای پایش 

 آورده شده است: 3نتایج به صورت آماری در جدول  .محیطی است

 سه الگوریتمنتایج عملکرد  -3جدول 
Table 3. Performance results of three algorithms  

 Accuracy Precision Recall F1 الگوریتم

 جنگل جداساز
0.886 0.065 0.250 0.103 

 ماشین بردار پشتیبان تک کلاسه
0.879 0.022 0.083 0.035 

محلی ناهنجاریعامل   0.882 0.043 0.167 0.069 

معیارها نشان داد که جنگل جداساز با وجود تحلیل تفسیری نتایج 

ها و مقاومت در برابر نویز، بهترین گزینه حساسیت بالاتر به ناهنجاری

که ماشین بردار پشتیبان های این پژوهش است. در حالیبرای داده

کلاسه در شناسایی تغییرات جزئی ضعف داشت، اما در شناسایی تک

عمل کرد. از سوی دیگر،  بهتر  NBR تغییرات گسترده در شاخص

تر بود، عامل ناهنجاری محلی برای شناسایی تغییرات موضعی مناسب

اما ثبات نتایج آن کمتر از جنگل جداساز بود. در نهایت، مقایسه آماری 

دهد ارائه شده است که نشان می 15عملکرد سه الگوریتم در شکل 

و   Recall  و  Precision جنگل جداساز به دلیل تعادل نسبی بین

پایداری در شناسایی نواحی دچار تغییر، کاراترین روش برای کاربردهای 

بالایی  Accuracy اگرچه هر سه الگوریتم مقدار .پایش محیطی است

تنهایی بیانگر ها، این معیار بهنشان دادند، اما به دلیل نامتوازن بودن داده

اساز در ها نیست. برتری الگوریتم جنگل جدعملکرد واقعی مدل

تری دهد که این روش توازن مناسبنشان می F1 و Recall معیارهای

ها و کنترل هشدارهای کاذب برقرار کرده میان شناسایی ناهنجاری

 .سازدتر میاست، که آن را برای کاربردهای پایش محیطی مناسب
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 نمودار مقایسه آماری سه الگوریتم -15شکل 
Fig. 15. Comparison chart of three algorithms 

 

 گیرینتیجه

محور و بازتولیدپذیر برای در این پژوهش، یک چارچوب داده

های محیطی با استفاده از تصاویر چندزمانه شناسایی ناهنجاری

ناظر ارائه های یادگیری ماشین بدونو الگوریتم 2-ای سنتینلماهواره

ها نشان داد که ترکیب لشد. نتایج حاصل از ارزیابی کمی مد

با الگوریتم جنگل جداساز،  NBR و  NDVI ،EVI های طیفیشاخص

طور شده دارد. بههای بررسیعملکرد برتری نسبت به سایر روش

برابر با  F1 مشخص، الگوریتم جنگل جداساز با دستیابی به مقدار

 ، در مقایسه با عامل ناهنجاری محلی250/0معادل  Recall و 103/0

(F1 = 0.069) کلاسهو ماشین بردار پشتیبان تک  (F1 = 0.035) ،

ها و کنترل هشدارهای تری میان شناسایی ناهنجاریتوازن مناسب

 .کاذب برقرار کرده است

ها نشان داد که عامل ناهنجاری محلی مقایسه عملکرد الگوریتم

های تر است، اما در دادهاگرچه در شناسایی تغییرات موضعی حساس

که ماشین بردار پشتیبان ارای نویز پایداری کمتری دارد، در حالید

های کارانه اتخاذ کرده و عمدتاً ناهنجاریکلاسه رویکردی محافظهتک

کند. در مقابل، جنگل جداساز با مقاومت بیشتر شدید را شناسایی می

های تدریجی و در برابر نویز و تغییرات فصلی، توانست هم ناهنجاری

صورت مؤثر شناسایی کند، که لات شدید پوشش گیاهی را بههم اختلا

این ویژگی آن را برای کاربردهای عملی در پایش محیطی، مدیریت 

 .سازدهای هشدار سریع مناسب میکشاورزی و سامانه

در کنار  2-های آزاد و در دسترس سنتینلاستفاده از داده

باز، موجب تنهای پردازش ابری و مها در محیطسازی مدلپیاده

پذیری و بازتولیدپذیری چارچوب پذیری، مقیاسافزایش قابلیت توسعه

پیشنهادی شده است. هرچند مقادیر مطلق برخی معیارهای ارزیابی 

در این پژوهش نسبتاً پایین هستند، این موضوع ناشی از  F1 مانند

ها و ماهیت ذاتی مسئله تشخیص ناهنجاری نامتوازن بودن شدید داده

عنوان ها بهناظر است و بنابراین، مقایسه نسبی عملکرد الگوریتمونبد

ها معیار اصلی ارزیابی در نظر گرفته شده است. همچنین، خروجی مدل

ها در سطح پیکسل تولید شده و امکان تحلیل و نمایش مکانی ناهنجاری

کند، اگرچه تمرکز اصلی این مطالعه بر تحلیل زمانی را فراهم می

 .پوشش گیاهی بوده است تغییرات

های دهد که تلفیق شاخصدر مجموع، نتایج این پژوهش نشان می

های سبک یادگیری ماشین چندگانه پوشش گیاهی با الگوریتم
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اتکا برای شناسایی صرفه و قابلبهناظر، رویکردی کارآمد، مقرونبدون 

در ویژه سازد، بههای محیطی در مناطق کشاورزی فراهم میناهنجاری

های میدانی محدود است. این چارچوب شرایطی که دسترسی به داده

های پایش هوشمند عنوان مبنایی عملی برای توسعه سامانهتواند بهمی

یار در مدیریت منابع طبیعی و کشاورزی دقیق مورد استفاده و تصمیم

 .قرار گیرد

از گیری دهند که بهرههای این پژوهش نشان میبه طور کلی، یافته

های سبک یادگیری های چندگانه پوشش گیاهی در کنار مدلشاخص

های ماشین، ابزاری کارآمد و بازتولیدپذیر برای شناسایی ناهنجاری

ویژه در کشورهایی با محدودیت سازد. این رویکرد بهمحیطی فراهم می

منابع مالی و زیرساختی ارزش بالایی دارد. برای توسعه آتی، پیشنهاد 

های رطوبتی های طیفی بیشتر )مانند شاخصرکیب شاخصشود تمی

های ها با روشسازی خودکار پارامترهای الگوریتمو حرارتی( و بهینه

فراابتکاری مورد بررسی قرار گیرد تا کارایی و پایداری چارچوب 

های تحقیق ها و محدودیتبا توجه به یافته .پیشنهادی افزایش یابد

توسعه مطالعات آتی و افزایش کارایی  حاضر، پیشنهادات زیر جهت

 :شودچارچوب پیشنهادی ارائه می

 های گیاهیافزایش تنوع شاخص

  ،  NDWIهایی نظیر ، شاخصNDVI  شود علاوه برتوصیه می

SAVIوGNDVI  کار گرفته نیز در فرآیند شناسایی ناهنجاری به

غییرات تواند حساسیت مدل را نسبت به تها میشوند، زیرا ترکیب آن

 .رطوبتی، تراکم پوشش گیاهی و ساختار تاج گیاه افزایش دهد

 های چندمنبعیاستفاده از داده

سنتینل  های راداریبا داده 2 -سنتینل   های اپتیکیترکیب داده

تواند پوشش زمانی و های بارانی، میویژه در مناطق ابری یا فصل، به1-

ها بر دقت مدل د شدن دادهمکانی پایش را افزایش داده و اثرات مفقو

 .را کاهش دهد

 های یادگیری عمیقکارگیری مدلبه

 های کانولوشنیهای یادگیری عمیق مانند شبکهاستفاده از معماری

(CNN) های بازگشتیو شبکه (RNN/LSTM) با قابلیت یادگیری ،

تواند موجب افزایش چشمگیر زمانی پیچیده، می-های مکانیویژگی

 .غییرات شوددقت شناسایی ت

 تحلیل بلندمدت اثرات تغییرات اقلیمی

های چندساله و مقایسه نتایج با پارامترهای اقلیمی بررسی داده

تواند کمک کند تا نقش عوامل )دما، بارش، شاخص خشکسالی( می

تری مشخص طور دقیقهای پوشش گیاهی بهاقلیمی در بروز ناهنجاری

 .شود
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