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 چکیده

اعت وٝ ثٝ وبرثزاٖ  ٘ؾسٜ ٘ظبرت یثٙس عجمٝ، اسزٚر عٙزؼاعترزاد اعلاػبت اس تقبٚیز  یٞب رٚػیىی اس ٟٕٔتزیٗ 

ایٗ رٚػ ٘یبس ثٝ زازٜ آٔٛسؽی  .زٞس یٔپٛؽؾی، وبرثزی ٚ تغییزات را  یٞب ٘مؾٝ رّٕٝس ا٘ٛاع اعلاػبت اس أىبٖ تِٛی

 یغیوس ٘ٛزر ٔحیظ . زر ایٗ پضٚٞؼ زٞس یٔرا ا٘زبْ  یثٙس ذٛؽٝػّٕیبت  ،آٔبری ٞبی یضٌیٚ٘سارز ٚ اٍِٛریتٓ عجك 

MATLAB ٞبی ٔمبیغٝ رٚػ، ثٝ 8تقبٚیز ِٙسعت ثب ISO DATA، K-means  ٚ  ییٞب ثرؼزر اٍِٛریتٓ ص٘تیه 

زر ٘ظز ٌزفتٝ ؽس تب ٔمبیغٝ حبثت  ثغٛر وبُٔٞز عٝ رٚیىزز ؽزایظ ثزای . پززاذتٝ ؽساس ؽٕبَ اعتبٖ ٌّغتبٖ 

فحت رٟت ٚ  ،)وزٚٔٛسْ(٘مغٝ  30ارزای اٍِٛریتٓ ص٘تیه اس ثٕٙظٛر فٛرت ٌیزز.  ٞب رٚػثیٗ  یتز ٔٙبعت

ثٝ ػٙٛاٖ ٘مغٝ ٕ٘ٛ٘ٝ  Google earthحبفُ اس تقبٚیز ٘مغٝ  10اس ثزای ٞز عجمٝ، ٚ ثزرعی زلت ٘تبیذ  عٙزی

ثٝ  ثب اعتفبزٜ اس اٍِٛریتٓ ص٘تیه ٘ؾسٜ ٘ظبرت یثٙس عجمٝزر  فحت وّی ٚ ضزیت وبپب اعتفبزٜ ؽس. ٘تبیذ ٘ؾبٖ زاز

ثٙبثزایٗ  .ثسعت آٔسزرفس  ISO DATA 48  ٚ42زر ٚ  زرفس K-means 54  ٚ47 ، زرفس 86ٚ   89 تزتیت

ثٝ وٕه  ٘ؾسٜ ٘ظبرت یثٙس عجمٝاعتفبزٜ اس  ،ٞب پضٚٞؼثب زر ٘ظز ٌزفتٗ ٞسف ٚ ؽزایظ ٔٛرٛز زر  ٌززز یٔپیؾٟٙبز 

 لزار ٌیزز.ٔٛرز ثزرعی زر زعت ٘یغت  آٖثٛیضٜ ثزای ٔٙبعمی وٝ اعلاػبت وبفی اس اٍِٛریتٓ ص٘تیه 

 اعتبٖ ٌّغتبٖ،  8ِٙسعت ، Google earth، ٘ؾسٜ ٘ظبرت یثٙس عجمٝ: اٍِٛریتٓ ص٘تیه، ٞب یسٚاصٜوّ
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 مقدمه

وبرثززی ٚعیؼی پیسا  یٞب رٙجٝ، اسزٚر عٙزؼاعترزاد اعلاػبت پٛؽؼ عغح سٔیٗ ثب اعتفبزٜ اس  اذیز یٞب عبَزر 

زر  یاعلاػبت ثغبٔٙ ٟٕٔتزیٗ رشٚ اراضی پٛؽؼ یٞب ٘مؾٝایٗ  . ثغٛریىٝ(Qiao and wan, 2019)وززٜ اعت

ٔزثٛط ثٝ  یٞب ثز٘بٔٝ ٚ وؾبٚرسیزر ثرؼ  ٔسیزیت ،ٌشیٙی ٔىبٖ غذایی، أٙیت ثحج ٘ظیز ،ػّٕی ٔرتّف ٞبی یٙٝسٔ

تٕبٔی ػٛارك عغح سٔیٗ زارای اس عزفی  (Badreldin and Goossens, 2014).ثبؽٙس یٔ ٌزْ ؽسٖ ػٕٛٔی ٞٛا

 ٔؤحزٚ ا٘تربة ٘مبط ٕ٘ٛ٘ٝ ثغیبر  یثٙس عجمٕٝٞچٖٛ رً٘، عیف، ؽىُ ٚ ثبفت ٞغتٙس وٝ ثزای  ٞبیی یضٌیٚ

ثزای سٔب٘ی وٝ ٔٙغمٝ ٔغبِؼبتی را  ٞب یضٌیٚایٗ . (Usha and Vasuki,2022015Tilahun and Teferie, 2;)اعت

ٚلبت وبرثز ٞیچ ؽٙبذتی اس ٔٙغمٝ ٚ یب ٘مؾٝ وبرثزی آٖ را زر اذتیبر زاریٓ ثغیبر ٔفیس اعت. أب ٌبٞی ا ؽٙبعیٓ یٔ

چٙیٗ  . زر(Faizi.,2020 ;2003, Stolte)را ثب ا٘تربة ٘مبط آٔٛسؽی ا٘زبْ زٞس ؽسٜ ٘ظبرت یثٙس عجمٝ٘سارز تب 

رٚیىزز  . زر(Xu et al,2019)رعس یٌٔشیٙٝ ٔٙبعجی ثٙظز  یثٙس ذٛؽٝیب ٕٞبٖ  ٘ؾسٜ ٘ظبرت یثٙس عجمٝؽزایغی 

. ثغٛر وّی زر  ؽٛز یٔ( تمغیٓ ییٞب ذٛؽٝ)یب  ٞب ٌزٜٚ٘بؽٙبذتٝ ٞغتٙس ٚ تقٛیز ثٝ  ٞب ولاط، ٘ؾسٜ ٘ظبرت

وٝ  وٙس یٔٔتٕبیش را پیسا  یٞب زعتٝ٘یغت ثّىٝ ذٛز اٍِٛریتٓ ثغٛر ذٛزوبر  ٞب ولاط٘یبس ثٝ تؼییٗ لجّی  یثٙس ذٛؽٝ

را ثٝ ذٛز  پضٚٞؾٍزاٖ. ثٝ ٕٞیٗ زِیُ تٛرٝ ثغیبری اس ؽٛز یٔثبػج وبٞؼ چؾٍٕیز وبر تحّیٍّز، ٞشیٙٝ ٚ سٔبٖ 

ؽسٜ  یثٙس عجمٕٝٞبٍٞٙی ثب ذقٛفیبت اؽیب  یثٙس ذٛؽٝ ٞبی یتٔشزیٍز اس (. Pal et al, 2005ٕ٘ٛزٜ اعت)رّت 

یه راٜ حُ ٔٙبعت ثزای  یثٙس ذٛؽٝاعتفبزٜ اس . زر ایٗ ٔٛارز وٙس یٔتغییز  یثب تغییز سٔبٖ ثغٛر زیٙبٔیى وٝاعت 

 Omran and et)ػُٕ ٔی وٙس ؽسٜ ٘ظبرتاس رٚیىزز  تز یغعزثغیبر زر ؽزایظ ٔؾبثٝ  وٝاعت ثز ایٗ تغییزات  ٘ظبرت

al, 2005 .) ٝٚتحّیُ یٝتزش .اعت ٚیضٌی فضبی زر ٘مغٝ یه یثٙس عجمٝفزآیٙس  زر ٞب زازٜ اس وساْ ٞزاس آ٘زب و 

ٍٕٞٙی ثیٗ  ثغٛریىٝ اٍِٛٞبی وٙس یٔ تمغیٓ ٔزشا یٞب ٌزٜٚ اس ٔؼمِٛی تؼساز ثٝ را ٞب زازٜ ٔزٕٛػٝ ،یثٙس ذٛؽٝ

 ,Ghosh and etal)ٚرٛز زاؽتٝ ثبؽس ٞب ذٛؽّٝٝ ثیٗ زرٖٚ ٞز ذٛؽٝ ٚ اٍِٛی ٘بٍٕٞٗ ثب ثیؾتزیٗ فبف یٞب زازٜ

2011.)  

سیزا ٔٙبعك رٚی سٔیٗ  اعت. ٞب ذٛؽٍٕٝٞٗ زر  ٞبی یىغُپ، لزار زازٖ اسزٚر عٙزؼافّی زر  یٞب چبِؼاس 

زر تقٛیز ٘بٔٙظٓ اعت. ثغٛریىٝ ٌبٞی اس یه ٘ٛع پٛؽؼ تؼساز سیبزی  ٞب آٖٚتی زار٘س ٚ تٛسیغ ٔتفب یٞب پٛؽؼ

ٕٞٛارٜ یىی اس  فحیح یثٙس ذٛؽٝزریه  ٞب آٖٚرٛز زارز، وٝ لزار زازٖ  ٔتفبٚتثب زررٝ ذبوغتزی پیىغُ 

ٚ ػسْ اعلاع اس تؼساز  یثٙس ذٛؽٝ. ٔغئّٝ زیٍز ٘ساؽتٗ ٞیچٍٛ٘ٝ اعلاػبت سٔیٙی ثزای اعت ثٛزٜ ٟٔٓ یٞب چبِؼ

  .(Alok et al, 2016)ؽٛز یٔاس ٔٙغمٝ  زرعتػسْ زرن اعت وٝ ثبػج  ٞب ولاطزلیك 

 وٙٙس یٔ اعتفبزٜ تقٛیز آ٘بِیش ثزای یزیتقٛ یزغ اعلاػبت ٚ ٞب زازٜ اس وٝ اعبط ایٗ ثز تٛاٖ یٔ را یثٙس عجمٝ یٞب رٚػ

 تقٛیزی یٞب زازٜ ثز ػلاٜٚ ؽسٜ ٘ظبرت یٞب رٚػ. وزز ثٙسی یٓتمغ ٘ؾسٜ ٘ظبرت ٚ ؽسٜ ٘ظبرت یٞب رٚػ ٌزٜٚ زٚ ثٝ

 یٞب رٚػ ٔمبثُ زر زار٘س. ٔٛرز٘ظز ٞبی ولاط ٚ ٔٙغمٝ ٔٛرز زر یزیتقٛ یزغ ٚ رب٘جی اعلاػبت عزی یه ثٝ ٘یبس

 یٞب رٚػ ثب ٔمبیغٝ زر ٘ؾسٜ ٘ظبرت یٞب رٚػ .وٙٙس یٔ اعتفبزٜ یثٙس عجمٝ ثزای تقٛیزی یٞب زازٜ اس تٟٙب ٘ؾسٜ ٘ظبرت

 ثٝ اغّت أّب ،ٌزز٘س یٔ ٔٙزز یاسزٚر عٙزؼ تقبٚیز یثٙس عجمٝ زر تزی یززلیكغ ٘تبیذ ثٝ لأًؼٕٛ چٝ اٌز ؽسٜ ٘ظبرت
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 3 .......يوشذٌ وظارت یتىذطثقٍ در ژوتیک یسازىٍیتُ الگًریتم تکارگیری
 

 فزف را وٕتزی سٔبٖ ٞشیٙٝ ٚ ٚ ٘یغتٙس یزیتقٛ یزغ اعلاػبت ٚ ٞب زازٜ ٘یبسٔٙس ،ؽٛ٘س یٔ ا٘زبْ ذٛزوبر فٛرت

 تقبٚیز یثٙس عجمٝ رٚی ثز ثغیبری یٞب پضٚٞؼ تبوٖٙٛ زِیُ، ٕٞیٗ ثٝ .((Abburu and Golla., 2015وٙٙس یٔ

 .( Rekik and Zribi., 2009; Lucas et al., 2020)اعت ؽسٜ ا٘زبْ ٘ؾسٜ ٘ظبرت یٞب رٚػ اس اعتفبزٜ ثب اسزٚر عٙزؼ

 اس یىی .پذیزز یٔ ا٘زبْ یثٙس ذٛؽٝ یٞب رٚػ عزیك اس ٔؼٕٛلاً اسزٚر عٙزؼ تقبٚیز ٘ؾسٜ ٘ظبرت یثٙس عجمٝ

زر ایٗ پضٚٞؼ لقس زاریٓ ایٗ  .اعت ٞب زازٜ آ٘بِیش زر K-means   ٚISO DATA یثٙس ذٛؽٝ ٞبی یٜٛؽ ٔؾٟٛرتزیٗ

 ؽٛز یٔص٘تیه ٔمبیغٝ وٙیٓ. تٕبٔی ٚضؼیت زر ٞز عٝ رٚػ حبثت زر ٘ظز ٌزفتٝ  یثٙس ذٛؽٝزٚ رٚػ را ثب رٚػ 

 ٔٛرز عٙزؼ لزار ٌیزز. ؽسٜ ٘ظبرتزر ؽزایظ غیز  ٞب یتٓاٍِٛرتب فمظ ذٛز 

ها روشمواد و   

مورد مطالعه محدوده  

 "Long=53°51'45 عَٛ رغزافیبییاعتبٖ ٌّغتبٖ ثب  زر ثٙسر تزوٕٗ ویّٛٔتزی ؽٕبَ ؽٟز 40زر ٔٙغمٝ ٔٛرز ٔغبِؼٝ 

 .لزار زارزؽٕبِی  40زر سٖٚ  "Lat=37°19'9اِی  "Lat=37°10'41ػزك رغزافیبیی ٚ  "Long=54°06'27 اِی

رٙٛة ثٝ ؽٟزعتبٖ ٌٕیؾبٖ ٚ ، ٌٕیؾبٖ فؾبٖ ٌُؽزق ثٝ  ایزاٖ ٚ تزوٕٙغتبٖ، إِّّی یٗثایٗ ٔٙغمٝ ثٝ ٔزس ؽٕبَ 

زر ٘شزیه عبحُ زریبی ٔبس٘سراٖ ٚ ٚرٚز  لزار ٌزفتٗایٗ ٔٙغمٝ ثسِیُ . ؽٛز یٔٔحسٚز  ٔبس٘سراٖغزة ثٝ زریبی 

تب رٚ٘س ثٝ ػٙٛاٖ ٕ٘ٛ٘ٝ ا٘تربة ؽس  ،زر چٙس عبَ ٌذؽتٝ ثغیبر سیبز آٖفٙؼتی ٚ ٕٞچٙیٗ تغییزات  یٞب پغبة

ٔؼتسَ  وٛپٗ ثقٛرتثزاعبط ٔؼیبر  ٚٞٛا آةٔٙغمٝ اس ٘ظز ٘ٛع  زر آٖ ٔٛرز ثزرعی لزار ٌیزز. یثٙس ذٛؽٝ

اس عغح  تزٗ ییپب ٔتز 21ٔٙغمٝ یبٍ٘یٗ ارتفبع ٔ یىسعت ٚ ؽیت ثغیبر وٓ زارز. وبٔلاً٘ظز تٛپٌٛزافی  ٚ اس ای یتزا٘ٝٔس

تزیٗ ایغتٍبٜ ثٝ  )٘شزیه ثٙسر تزوٕٗٞٛاؽٙبعی ثز اعبط آٔبر ایغتٍبٜ ٘یش . ٔیبٍ٘یٗ ثبر٘سٌی ٚ زٔبی آٖ ( 21m-)زریب اعت

 (.1)ؽىٌُزاز اعت زررٝ عب٘تی 18ٔتز ٚ  ٔیّی 462( ثٝ تزتیت 1390-1400عبِٝ ) 10ٔٙغمٝ ٔٛرز ٔغبِؼٝ( زر یه ثبسٜ سٔب٘ی 

 

: ایران و منطقه مورد مطالعه1شکل   

Figure 1: Iran and the study area 
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 ی پیشینها پژوهش

فٛرت  یثٙس ذٛؽٝ اسرّٕٝ اسزٚر عٙزؼٔرتّف  یٞب حٛسٜثغیبری اس اٍِٛریتٓ ص٘تیه زر  یٞب اعتفبزٜتبوٖٙٛ 

ثٝ  (2019) ٚ ٕٞىبراٖ Senthilnath ذٛاٞیٓ پززاذت. ٞب آٌٖزفتٝ اعت وٝ ثغٛر ذبؿ ثٝ ٔزٚر تؼسازی اس 

چٙس عٙغٛرٜ زر چیٗ پززاذتٙس.  اسزٚر عٙزؼعّغٝ ٔزاتجی، ثزای ارسیبثی عیلاة، ثب اعتفبزٜ اس تقبٚیز  یثٙس ذٛؽٝ

 ٕٙظٛرث( عیُ اس لجُ) LISS-III ٚ( عیُ عی زر) (SAR) رٚی ثزرا  ٔزاتجی عّغّٝ یثٙس ذٛؽٝ یٞب رٚػ ٞب آٖ

 اس ی راعیلاث غیز ٚ یعیلاث ٔٙبعكؼ اثتسا زر ایٗ پضٚٞ ٞب آٖ. ٕ٘ٛز٘س اعتفبزٜ آٖ اس ٘بؽی ٞبی یتآع ٚتحّیُ یٝتزش

ثٟیٙٝ یبثی ص٘تیه  ٞبی یتٓاٍِٛرثب اعتفبزٜ اس LISS-III تقٛیز اس را سٔیٗ ٔرتّف ٔٙبعكزیٍز  ٚ SAR تقٛیز

 عپظ)حس ٔزبس( را ٔحبعجٝ وزز٘س.  ٞب ذٛؽٝ( ٔحسٚزیت ثزای تؼساز BICثب ٔؼیبر اعلاػبت ثیشی ) .وزز٘س عترزادا

ٔرتّف ثٟیٙٝ  یٞب رٚػزر ٔزحّٝ ثؼس ثب . ثسعت آٚرز٘س یثٙس ذٛؽٝ رٚیىزز اس اعتفبزٜ ثبرا  یا ذٛؽٝ ثٟیٙٝ ٔزاوش

ثسعت  یا ذٛؽٝ ٔزاوشعزا٘زبْ . را اعترزاد وزز٘س ٞب ذٛؽٝ SAR ٚ LISS-III یٞب زازٜ رٚی ثز GA  ٚPSOیبثی 

. زاز٘س لزار اعتفبزٜ ٔٛرز ٔزثٛعٝ یٞب ولاط زر ازغبْ رٚػ اس اعتفبزٜ ثب ٔؾبثٝ یٞب زازٜ یثٙس زعتٝآٔسٜ را ثزای 

ٚ  MATCI زاؽت.ISO DATA رٚػ ثٟیٙٝ یبثی ٘غجت ثٝ  یٞب رٚػ٘تبیذ حبوی اس ثٟجٛز ٘تبیذ ثؼس اس اعتفبزٜ اس 

Avdan (2019)  یثٙس عجمٝثب وٕه اٍِٛریتٓ ص٘تیه ٚ ٔمبیغٝ آٖ ثب  یثٙس عجمٝثٝ ٔمبیغٝ زلت K-Means  زر تقبٚیز

 .زٞس یٔزرفس افشایؼ  22را  یثٙس عجمٝص٘تیه زلت  پززاذتٙس. ٘تبیذ ٘ؾبٖ زاز اعتفبزٜ اس اٍِٛریتٓ  8ِٙسعت 

Ghrabat ( ٖثٝ ٔمبیغٝ 2019ٚ ٕٞىبرا )ٝیثٙس عجم K-means  اٍِٛریتٓ ص٘تیه پززاذتٙس. ٘تبیذ ٘ؾبٖ زاز اعتفبزٜ اس ٚ

( ثٝ 2016ٚ ٕٞىبراٖ )  Chen ی ٘غجت ثٝ زٚ رٚػ زیٍز را زر پی زارز.٘تبیذ ثٟتز ،یثٙس عجمٝزر  اٍِٛریتٓ ص٘تیه

پززاذتٙس. ٘تبیذ حبوی اس وبٞؼ ذغب ثٝ  8تقبٚیز ِٙسعت  یثٙس عجمٝٚ ص٘تیه ثٝ  ISO DATA ٞبی یتٓاٍِٛروٕه 

ٔؾبثٝ زیٍزی تٛعظ   یٞب پضٚٞؼٕٞچٙیٗ  ریتٓ ص٘تیه زاؽت.ٛزرفس زر ٍٞٙبْ اعتفبزٜ اس اٍِ 2ٔیشاٖ حسٚز 

Hassan (2013) ٚ Merzougui (2018) .فٛرت ٌزفتٝ اعت Senthilnath ٖثٝ عجمٝ ثٙسی  (2016) ٚ ٕٞىبرا

 حبوی اس ثٟجٛززر وبِیفز٘یب پززاذتٙس. ٘تبیذ پضٚٞؼ  K-means رٚػ ٚص٘تیه ثب اعتفبزٜ اس اٍِٛریتٓ تقبٚیز ِٙسعت 

 زاؽت. ثٝ ٕٞزاٜ را K-means رٚػزر ٔمبیغٝ ثب ص٘تیه  اٍِٛریتٓ اعتفبزٜ اس بث ،٘ؾسٜ ٘ظبرتی ثٙس عجمٝ

 مبانی نظری

 الگوریتم ژنتیک

اعت وٝ اس عجیؼت زرٚ٘ی ذٛز ٔٛرٛز س٘سٜ اِٟبْ ٌزفتٝ ٔجتٙی ثز تىزار  عبسی یٙٝثٟ، اٍِٛریتٓ  (GA)ص٘تیه اٍِٛریتٓ

 تىبُٖٔ لب٘ٛ اٍِٛریتٓ ایٗ اعبط تقٛیز اعتفبزٜ وزز. یثٙس عجمٝ اسرّٕٝاس آٖ زر ٔغبئُ ٔرتّف  تٛاٖ یٔ وٝؽسٜ 

 ثبلی تز یلٛ ٔٛرٛزات ٚ رٚ٘س یٔ ثیٗ اس تز یفضؼ ٔٛرٛزات ایٗ لبٖ٘ٛ ثز اعبط اعت) ثٟتزیٗ یثمب (زارٚیٗ

 ثمبی ثب ؽزایظ عجیؼی آٖ ثیؾتز ثبؽس ٔٛرٛز تغجیك أىبٖ چٝ ٞز، عجیؼی ا٘تربة لبٖ٘ٛثٙب ثز  یٍزز ػجبرت ثٝ .ٔب٘ٙس یٔ

 ٔحبعجبتی اٍِٛریتٓ یه ػٙٛاٖ ثٝ ص٘تیه اٍِٛریتٓ .زارز ٚرٛز ثیؾتزی یسٔخُتِٛ احتٕبَ ٚ اعت یزتزپذ أىبٖ ٔٛرٛز

 ٔرتّف ٘ٛاحی ٘حٛ ٔؤحزی ثٝ ٔحبعجبتی تىزار ٞز زر رٛاة فضبی ٘مبط اس یا ٔزٕٛػٝ ٌزفتٗ ٘ظز زر ثب عبسی یٙٝثٟ

 یٞب رؽتٝاس  یه ٞز تىزار ٞز زر زر ایٗ اٍِٛریتٓ، .(Bandyopadhyay, 2007)وٙس یٔ رغتزٛ را رٛاة فضبی

D
ow

nl
oa

de
d 

fr
om

 g
eo

gr
ap

hi
ca

l-s
pa

ce
.ia

u-
ah

ar
.a

c.
ir 

at
 1

8:
27

 IR
D

T
 o

n 
T

ue
sd

ay
 M

ay
 2

6t
h 

20
26

http://geographical-space.iau-ahar.ac.ir/article-1-3888-en.html


 

5 

 

 5 .......يوشذٌ وظارت یتىذطثقٍ در ژوتیک یسازىٍیتُ الگًریتم تکارگیری
 

 تبثغ آٔسٜ زعت ثٝ ٔمبزیز اعبط ثز .آیس یٔ زعت ثٝ آٖ ثزای ٞسف تبثغ ٔمسار ٚ ؽسٜ رٔشٌؾبیی رٕؼیت، زر ٔٛرٛز

 تؼییٗ رؽتٝ ٞز ثزای را ا٘تربة احتٕبَ ػسز ثزاس٘سٌی ایٗ .زازٜ ٔی ؽٛز ٘غجت ثزاس٘سٌی ػسز یه رؽتٝ ٞز ثٝ ٞسف،

 رٚی ص٘تیىی ػّٕىززٞبی اػٕبَ ثب ٚ ؽسٜ ا٘تربة ٞب رؽتٝ اس یا ٔزٕٛػٝ ا٘تربة، احتٕبَ ایٗ اعبط ثز وٝ وزز ذٛاٞس

 تىزارٞبی زر ٞب رؽتٝ رٕؼیت تؼساز تب ؽٛ٘س یٔ اِٚیٝ رٕؼیت اس ییٞب رؽتٝ ربیٍشیٗ رسیس یٞب رؽتٝ ،ٞب آٖ

 یوٝ ثزا اعت یمیتغج یرٚؽ یهص٘ت یتٓاٍِٛر . ثٝ ػجبرت زیٍز(Kutubi et al, 2018)ثبؽس حبثت ٔرتّف ٔحبعجبتی

ثسٖٚ  یثٙس عجمٝ . یهؽٛز یٔاعتفبزٜ ی ثٙس عجمٝاسرّٕٝ  ،عبسی یٙٝثٟرغتزٛ ٚ ٘یبسٔٙس ثٝ حُ ٔغبئُ 

 یٓٔزثٛعٝ تمغ یٞب ولاطثٝ  یىغُثٝ پ یىغُپثقٛرت را  یزتقٛ یه، (Unsupervised classification)٘ظبرت

وٝ اس ٔٙغمٝ ٚ ؽزایظ آٖ  یٛز، أب ثب اعلاػبت وٕؽٔؾرـ  یثٙس عجمٝلجُ اس ؽزٚع  یسثب ٞب ولاطایٗ  . تؼسازوٙس یٔ

ٚ  یاعلاػبت یٞب ولاطیٗ رٚاثظ ثیٗ، اعت. ػلاٜٚ ثز ا یـثٝ ٘سرت لبثُ تؾرزر زعتزط پضٚٞؾٍز لزار زارز 

ٔبٞٛارٜ ثٝ فٛرت  یزتقبٚ یثزا یاعلاػبت یٞب ولاط یفیع ٞبی یضٌیٚٚ  یغتٙسحبثت ٘ یؾٕٝٞ یفیع یٞب ولاط

ٚ ٔٙبعك  ٞب فقُٕٞچٖٛ ػسْ ؽٙبذت وبفی اس ٔٙغمٝ ثٝ وُ  یّیثٝ زِآٖ را  تٛاٖ یٕ٘ثٙبثزایٗ . وٙس یٔ ییزتغ یفقّ

 ثغیبر سیبزی ٞغتٙس یٞب ػبرضٝوٝ زارای  عبسی یٙٝثٟحُ ٔغبئُ  یثزا یضٜثٝ ٚ یهص٘ت یتٓاٍِٛر .زاز یٓتؼٕ زیٍز

 (. Alippi and Cucchiara,1992; Sheikh et al.,2008; Dutta et al.,2021)ٔٙبعت اعت 

 ISO DATA روش

زر ایٗ . وٙس یٔ ػُٕ ٞب ثزچغتتقحیح تىزاری ا٘تغبة  ثز اعبط ISO DATAعجمٝ ثٙسی ٘ظبرت ٘ؾسٜ  رٚػ

اس یه زعتٝ ثٝ زعتٝ ثٝ عٛر ٔساْٚ  ٞب یىغُپعپظ  ؽسٜ یثٙس زعتٝزعتٝ ٔؾرـ  زر تؼسازی ٞب یىغُپاثتسا  رٚػ

ایٗ  (.Celebi and Aydin,2016٘ؾٛز) ایزبز ثٛرٛز آٔسٜ یٞب زعتٝتب ربیی وٝ تغییز ٔحغٛعی زر  ؽسٜ رب ربثٝزیٍز 

رسیس وٝ زر ٚالغ ٕٞبٖ  یٞب زعتٝثٙبثزایٗ  زر ّٚٞٝ اَٚ فحیح ٘یغت ٚ ثبیس تقحیح ٌززز. ثٙسی یٓتمغ

فضبی  ثٙسی یٓتمغ. ایٗ فزآیٙس تب ربیی وٝ ثٟتزیٗ پذیزز یٔرسیس فضبی چٙس عیفی ٞغتٙس ؽىُ  ٞبی ثٙسی یٓتمغ

لاسٔٝ ایٗ رٚػ تؼییٗ تؼساز زعتٝ ٞب)ولاط ٞب( اعت وٝ ایٗ أز ثزای ازأٝ ذٛاٞس یبفت.  پذیزز یٔچٙس عیفی ا٘زبْ 

 .(Kumar et al, 2015)یزٚالؼی اعتغٔحیظ آٖ ٘ساریٓ ثغیبر  رارغٔٙبعمی وٝ ؽٙبذتی 

  K-means روش

. ثب ایٗ ٚرٛز زارز ٞب زعتٝٔؼزفی تؼساز  ثٝ٘یبس  ISO Dataٕٞب٘ٙس رٚػ  K-means عجمٝ ثٙسی ٘ظبرت ٘ؾسٜ رٚػ

ثزچغت  ا٘تربة ؽسٜ ٚ ٞب زعتٝٔزاوش اِٚیٝ  زر ایٗ اٍِٛریتٓ. زارز  ISO DATAرٚػ ثب تفبٚت رشئی  یىغزی

. یبثس یٔزعتٝ زر فضبی چٙس عیفی ا٘تغبة  تزیٗ یه٘شز. اِٚیٗ پیىغُ پظ اس ثزرعی ثٝ ٌززز یٔآغبس  ٞب یىغُپزٞی 

ٚ ٕٞیٗ  ؽسٜ. حبَ یه پیىغُ زیٍز زر ٘ظز ٌزفتٝ ؽٛز یٔٔحبعجٝ پیىغُ ثٝ زعتٝ، ٔزوش رسیس  ة٘تغباپظ اس 

تب تقٛیز ثٝ تؼساز عجمبت  یبثس یٔتٕبْ تقٛیز ازأٝ  یثٙس ذٛؽٝ. ایٗ ػّٕیبت تب ؽٛز یٔٔزاحُ ثزای آٖ تىزار 

 .(Cohn and Holm,2021)ٔؼزفی ؽسٜ عجمٝ ثٙسی ٌززز

 

ها روشمواد  و   
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رٟت ٕٞچٙیٗ . (1)رسَٚاعتفبزٜ ؽس( Matlabٔتّت ) یغیوس ٘ٛٔحیظ ٚ  8 اس تقٛیز ِٙسعت پضٚٞؼزر ایٗ 

ٔس٘ظز لزار ففز زرفس اثز پٛؽؼ زر ا٘تربة تقٛیز  ،یثٙس ذٛؽٝ ٞبی یتٓاٍِٛررٌّٛیزی اس ایزبز اذتلاَ زر 

زر  (United States Geological Survey:USGS) ٔؾرقبت تقٛیز ٔٛرز اعتفبزٜ ثٝ ٕٞزاٜ ٔٙجغ زریبفت آٖ .ٌزفت

 ٔزاحُ وّی پضٚٞؼ را تؾبٖ ٔی زٞس. 2ٕٞچٙیٗ ؽىُ  .(https://earthexplorer.usgs.gov) آٔسٜ اعت 1رسَٚ 

: ٔؾرقبت تقٛیز ٔٛرز اعتفبزٜ 1رسَٚ  
Table 1: Features of the image used 

مورد استفاده باندهای منبع داده  Path Row UTM-Zone سنجنده تاریخ داده 

USGS 3 – 4 - 5 163 34 N40  22  2019شٍئي OLI 

 

 

 : هراحل کلی پصٍّص2ضکل 
Figure 2: General stages of research 

 ; Yang et al.,2014ٌذؽتٝ ) یٞب ثب تٛرٝ ثٝ پضٚٞؼ یه،ص٘ت یتٓاٍِٛر اعتفبزٜ اس ثب ٘ؾسٜ ٘ظبرت یثٙس عجمٝ ثٕٙظٛر

Beg et al 2016 )سٔبٖ پززاسػ،  یزوبٞؼ چؾٍٕ وٝ ضٕٗ ا٘تربة ؽس ٞب وزٚٔٛسْ یٝاِٚ یترٕؼ یثزا 30 ػسز

زلت را ثب  یشأٖ ٕٔىٗ اعت ٘یش یِٝٚا یترٕؼ یاػساز ثزا یز. اِجتٝ عبؽٛز یٔ یش٘ یثٙس عجمٝزلت  یؼثبػج افشا

٘سارز.  یٝتٛر)افشایؼ سٔبٖ ٚ ٞشیٙٝ( ؽسٜ  یبٖث یُزٞس وٝ ثٙب ثٝ زلا ییزتغ یوٕ ٞب پززاسػسٔبٖ ٚ حزٓ  یؼافشا

٘ٛع عجمبت ا٘زبْ ؽسٜ )آة، پٛؽؼ  یثزا ،وزٚٔٛسْ 30تؼساز  (2014ٚ ٕٞىبراٖ )  Yangپضٚٞؼ ثزاعبطٕٞچٙیٗ 

 یٞب رٛاة٘مغٝ ثٝ ػٙٛاٖ   30 تؼساز . ثٙبثزایٗاعت وٝ ثب عجمبت ایٗ پضٚٞؼ ٔغبثمت زارز تز ٔٙبعت ٚ ...( یبٞیٌ

وٕتزیٗ ٚاریب٘ظ  ،ٌبْ زْٚ ثب اعتفبزٜ اس تبثغ ٞسف زر ،ؽسا٘تربة  ثبؽٙس یٕٔٞبٖ وزٚٔٛسْ ٞب  ٚالغ زراِٚیٝ وٝ 

ازأٝ پظ اس تؼییٗ ثٟیٙٝ . زر ٔٛرز ارسیبثی لزار ٌزفت ٞب رٛاةٞز یه اس  زر ذٛؽٝ تقبزفیی ٞز ٞب زازٜٕٔىٗ ثیٗ 

 ثز رٚی رٕؼیت اِٚیٝ mutation  ٚcross over ٞبیحب٘ٛیٝ( ثب اػٕبَ فزآیٙس یٞب رٛاةؼیت حب٘ٛیٝ )ٔحّی، رٕ

 یيدر جَاب ّا، از آخر ییرتغهتَالی تا ضرط عذم تکرار  80در گام سَم  ضرط تَقف  اِٚیٝ( تِٛیس ٌززیس. یٞب پبعد)

اضارُ  یطیيپ یّا اضافِ ضذ. ّواًطَر کِ در پصٍّص یکشًت یتنتِ عٌَاى ضرط تَقف تِ الگَر صَرت گرفتِ ییرتغ

ّا دارد. تراساض  در زهاى ٍ حجن پردازش ییتسسا یرضرط تَقف تأث .(Kutz, 2013; Zhi and Liu.,2019)است ضذُ 

کن صَرت  یةاست کِ در ًوَدار تا ض ییراتیتغ یدارا یجًتا 150، تا عذد 1در ًوَدار  دقتپردازش صَرت گرفتِ ٍ 

 ضَد. یًوَدار هطخص است هطاّذُ ًو یکِ در اتتذا یادز یتا ضکستگ ییراتت ٍ تغگرفتِ اس
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ثبیغتی  هی ضًَذاًتخاب  فرآیٌذّای تصادفی ّای آى تِ صَرت کِ اغلة تخصشًتیک ثزاعبط افَٛ اٍِٛریتٓ 

لزار ٌزفتٗ اٍِٛریتٓ  احتٕبَ ، ٚٞب پززاسػتب اعٕیٙبٖ وبفی اس  ثبؽٙستغییز  ثسٖٚزر تؼساز تىزار ٔؾرقی  رٛاة ٞب

ثٙبثزایٗ زٚ یب عٝ تىزار ٔتٛاِی ثسٖٚ تغییز زر ٘تیزٝ  ثٝ حسالُ ٕٔىٗ ثزعس.ٔحّی ٞبی  (Minimumٔیٙیٕٓ )زر 

تىزار( لبثُ اعٕیٙبٖ ثزای ثسٖٚ تغییز ٔب٘سٖ اٍِٛریتٓ  80 ٔخلاًا٘تربة یه ثبسٜ ثشري ) ِذأجٙبی وبر ثبؽس.  تٛا٘س یٕ٘

)ؽزط 230پظ اس تؼییٗ زٚثبرٜ ثٟیٙٝ ٔحّی فزآیٙس فٛق تب رعیسٖ ثٝ تؼساز تىزار  ٚ ػسْ تغییز رٛاة ضزٚری اعت.

ٖ اس ػسْ رعیسوبفی ٚ اعٕیٙبٖ  ٞب رٛاةایٗ تؼساز ؽزط تٛلف ثٕٙظٛر ٍٕٞزایی  یٍزز ػجبرت ثٝ تٛلف( ازأٝ یبفت.

ٚ زیٍز پضٚٞؼ ٞب اس رّٕٝ  (2017ٚ ٕٞىبراٖ )  Ruban٘تبیذ پضٚٞؼ  .ٔحّی فٛرت ٌزفت ٞبی یٙٝثٟثٝ 

Kowalski ٚ ( ٖ2016ٕٞىبرا ٚ )Dey ٖ٘یش ایٗ تؼساز تىزار را تبییس ٔی وٙس.  (2014) ٚ ٕٞىبرا 

 

 : رًٍذ ٍقَع ضرط تَقف در تکرارّا1ًوَدار 
Diagram 1: The occurrence of the stop condition in iterations 

ثحج ٚ ٞب یبفتٝ  

وٝ زارای تقبٚیز  Google earth ( اس Li and chen.,2018, Chen et al.,2019ثب تٛرٝ ثٝ پضٚٞؼ ٞبی پیؾیٗ)

IKONOS .زر اثتسا ثب ثشرٌٕٙبیی ثز رٚی ٘مؾٝ  زر تبرید ٔٛرز پضٚٞؼ اعت اعتفبزٜ ؽسGoogle earth ثٝ ٘حٛی ،

ثٝ ٔٙظٛر  .٘مغٝ ثزای ٞز عجمٝ ثٝ ػٙٛاٖ ٘مبط ٕ٘ٛ٘ٝ ا٘تربة ؽس٘س 10ٔؾبٞسٜ ؽٛز تؼساز  وٝ ػٛارك ثٝ ذٛثی

اعتفبزٜ  Google earth ٘شزیه ثٝ تقٛیز ِٙسعت آرؽیٛاس ثب تبرید تقٛیز ِٙسعت، ٔحیظ ٔغبثمت ٞز چٝ ثیؾتز 

٘مبط تٟیٝ ٌززیس. عپظ ثب اعتفبزٜ اس  Shapefileٌزفتٝ ؽس ٚ  KMLزر ٔزحّٝ ثؼس اس ایٗ ٘مبط ذزٚری  .ٌززیس

ؽس تب زر ٔؼزفی  افشار ٘زْثٝ ( Regin Of Interestط ٕ٘ٛ٘ٝ )ٞب ثٝ ػٙٛاٖ ٘مب Shapfileایٗ  Envi V5.3  افشار ٘زْ

 ٞب یثٙس ذٛؽٝٔیشاٖ زلت  آٖثب ٔحبعجٝ  . زر پبیبٖ(ٔٛرز اعتفبزٜ لزار ٌیززConfusion matrixٔحبعجٝ ٔبتزیظ زلت )

 .(10000/1)ٔمیبط تقٛیززٞس یٔزر ٌٌُٛ ارث ٘ؾبٖ  یثززار ٕ٘ٛ٘ٝ٘حٜٛ  3ؽىُ . ثسعت آٔس
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 Google earth  : تعییه وقاط ومًوٍ تا استفادٌ از3شکل 

Figure 3: Determining sample points using Google earth 
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 : ارائٍ وتایح تا تغییر پارامترَای مختلف الگًریتم ژوتیک4شکل

Figure 4: Presenting the results by changing the various parameters of the genetic algorithm 
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ٔؾبثٝ، ٘تیزٝ  وبٔلاً٘تبیذ، زر ؽزایظ  یثٙس ذٛؽٝفزا اثتىبری زر  ٞبی یتٓاٍِٛروٝ اعتفبزٜ اس  زٞس یٔ٘تبیذ ٘ؾبٖ 

ٚ  ػٕك وٓ یٞب لغٕتذؾىی، _حُ . ثغٛریىٝ ذظ تمزیجی ثزای ٔزس عب(3)رسَٚثٟتزی را ثٝ ٕٞزاٜ زاؽتٝ اعت

اس پٛؽؼ ٌیبٞی، ٔٙبعك عبذتٝ ؽسٜ اس لجیُ زیٛار عبحّی ٘غجت ثٝ  ییٞب ثرؼٔٙبعك عبحّی،  یٞب ٔبعٝػٕیك، 

. ٘ىتٝ لبثُ تٛرٝ زر (4)ؽىُ اعتفبزٜ ؽس ثٟتز ٘ؾبٖ زازٜ ؽسٜ اعت ISO DATA  ٚK-mens یٞب رٚػسٔب٘ی وٝ اس 

ثٝ ٍٞٙبْ  زارز یٔرا ثیؾتز زر ذٛز ٍ٘ٝ  ٞب یآِٛزٌٚ  ٞب پغبة ٔؼٕٛلاًوٝ  ػٕك وٓذزٚری ایٗ اعت وٝ لغٕت 

(. Aلغٕت  4اعتفبزٜ اس اٍِٛریتٓ ص٘تیه ثٝ ؽىُ ٔٙبعجی اس ثرؼ ػٕیك وٝ تٕیشتز اعت ٔؾرـ ؽسٜ اعت)ؽىُ 

ٕت لغ 4)ؽىُ زٞٙس یٔٔتفبٚتی را  ٞبی یذزٚراِجتٝ ایٗ ٘تبیذ زر سٔب٘ی وٝ پبرأتزٞبی ص٘تیه تغییز وززٜ اعت 

B,C,D( زر ایٗ پضٚٞؼ ٔمبزیز پبرأتزٞبی ص٘تیىی  اس رّٕٝ: تؼساز رٕؼیت .)n Population (٘زخ تزویت ،)Cross 

over Rate(حساوخز تؼساز تىزار ،)Max Iteration( ٘زخ رٟؼ ،)Mutation Rate ُتغییز  تٛاْ ٚ(، ثقٛرت ٔغتم

ی ایٗ اٍِٛریتٓ اس ؽزط تٛلف حساوخز تؼساز تىزار تب ثٟتزیٗ ا٘غجبق ثب ٚضغ ٔٛرٛز ثسعت آیس. ثزا (2)رسَٚ وزز

٘ؾبٖ زازٜ   1. ٕٞب٘غٛر وٝ زر ٕ٘ٛزار اعتاس ٍٕٞزایی ٘تبیذ زر تىزارٞبی ثؼسی حبوی  1اعتفبزٜ ؽس وٝ ٕ٘ٛزار 

ثٝ ثؼس ثٝ ٍٕٞزایی رعیسٜ اعت. ا٘تربة تؼساز ٔٙبعت  150ؽسٜ، ثزای ؽزایظ ٔرتّف پبرأتزٞبی ٔغئّٝ اس ػسز 

زیٗ پبرأتزٞبی ٔغئّٝ اعت ثغٛریىٝ ا٘تربة تؼساز تىزار ٘بٔٙبعت یب ثغٛر وّی ؽزط تٛلف اؽتجبٜ، یىی اس ٟٕٔت

 اسپیؼ یؼثٔحّی ذٛاٞس ؽس وٝ حغبعیت ا٘تربة ؽزط تٛلف ٔٙبعت را  ٞبی ٔیٙیٕٓثبػج ٌیز افتبزٖ اٍِٛریتٓ زر 

ثزای  ISO DATA  ٚK-means یٞب رٚػ ثٝ تزتیت اس E ٚF( زر لغٕت 4ؽىُ )زر افشایؼ ذٛاٞس زاز. 

ثٝ زرعتی  ٞب ولاطایٗ  E  ٚF٘ؾبٖ زازٜ ؽسٜ زر ٞز زٚ لغٕت  4اعتفبزٜ ٌززیس. ٕٞب٘غٛر وٝ زر ؽىُ  یثٙس ذٛؽٝ

 افلاًزریب یىی زر ٘ظز ٌزفتٝ ؽسٜ اعت. ٕٞچٙیٗ زیٛار عبحّی  ػٕك وٓتفىیه ٘ؾسٜ ثزای ٔخبَ لغٕت ػٕیك ٚ 

زیٍز ازغبْ ؽسٜ  یٞب ثبولاط٘ی ٘سارز. پٛؽؼ ٌیبٞی ٘یش ٔؾرـ ٘ؾسٜ ٚ ثرؼ عبحّی ثب ػزك ٚالؼی ٕٞرٛا

اعت وٝ ٘شزیه ثٛزٖ زررٝ ذبوغتزی پیىغُ ٞب ٚ لزار زازٖ آٖ ٞب زر ثه ولاط ٔی تٛا٘س ثبػج تؾریـ اؽتجبٜ 

ثزای رٕؼیت اِٚیٝ ٚ ٘زخ تزویت ٚ رٟؼ  30تؼساز  3ٚ  2ثزاعبط ٘تبیذ ٘ؾبٖ زازٜ ؽسٜ زر رسَٚ  اٍِٛریتٓ ؽٛز.

 .تخص ج( 3ٍ  2)جذٍل ًذ ًتایج تْتری را تِ ّوراُ داضتِ تاضذهی تَا 4/0
: پاراهترّای تغییر یافتِ در رٍش شًتیک2جذٍل  

Table 2: Modified parameters in the genetic method 
 تکرار حذاکثر تعذاد ورخ خُش ورخ ترکیة تعذاد خمعیت حالت 

 230 3/0 7/0 24 الف

 230 5/0 6/0 18 ب

 230 4/0 4/0 30 ج

 230 5/0 3/0 45 د
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 هختلف ّای یتٌذ طثقِ: دقت 3جذٍل
Table 3: Accuracy of different classifications 

 دقت کلی )درصذ( ضریة کاپا )درصذ( ًَع خَضِ تٌذی

 73 69 "الف"الگًریتم ژوتیک در حالت

 65 59 "ب"الگًریتم ژوتیک در حالت

 89 86 "ج"الگًریتم ژوتیک در حالت

 83 76 "د"الگًریتم ژوتیک در حالت
ISO DATA 42 48 

k-means 47 54 

 

گیری یجهنت  

ثب تٛرٝ ثٝ وٝ  اعتفبزٜ ؽس ISO DATA K-means ؽبُٔ: ص٘تیه،   Clusteringزر ایٗ پضٚٞؼ اس عٝ رٚػ

اعتفبزٜ اس اٍِٛریتٓ ص٘تیه ػلاٜٚ ثز ثٟجٛز ضزیت وبپب ٚ فحت وّی،  ،ثسعت آٔسٜ ٚ ٘تبیذ پیؼ رٚ ٞبی یذزٚر

اس ٘تبیذ ایٗ پضٚٞؼ زر وبرٞبی ٔؾبثٝ ثٟزٜ ثزز. ٕٞچٙیٗ اس زیٍز  تٛاٖ یٔرا ثٝ زرعتی تؾریـ زازٜ وٝ  ٞب ولاط

ایٗ اعتفبزٜ اس اٍِٛریتٓ ص٘تیه، ػسْ ٘یبس ثٝ ٔزارؼٝ حضٛری ثٝ ٔحُ ٚ وبٞؼ ٞشیٙٝ اعت وٝ زر  ٞبی یتٔش

پبرأتزٞبی ص٘تیه ٔب٘ٙس تؼساز رٕؼیت، ٘زخ  تغییز ٕٞچٙیٗ پضٚٞؼ ثٝ زرعتی ٔٛرز اعتفبزٜ لزار ٌزفتٝ اعت.

 .  ٔٙزز ؽٛز٘تبیذ  یب ػسْ ثٟجٛز ثٟجٛز ثٝتزویت، ٘زخ رٟؼ ٚ حساوخز تىزار ٔی تٛا٘س 
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Abstract 

Unsupervised classification is a vital technique in remote sensing for extracting land cover 

information without prior training data. This study compares the performance of the Genetic 

Algorithm (GA) against two conventional unsupervised methods, ISO DATA and K-means, 

for image classification. The research aims to evaluate whether GA can overcome the 

limitations of traditional clustering methods, such as sensitivity to initial parameters and local 

minima, particularly in areas with limited ground truth data. Using Landsat 8 imagery of a 

coastal region in northern Golestan Province, Iran, the study conducts a comparative analysis 

under identical conditions. Validation was performed using 10 sample points per class 

derived from high-resolution Google Earth images, ensuring accuracy assessment through 

confusion matrices. The results demonstrate that the Genetic Algorithm significantly 

outperforms the other methods, achieving an overall accuracy of 89% and a Kappa 

coefficient of 86%. In contrast, K-means and ISO DATA yielded accuracies of 54% and 

48%, with Kappa coefficients of 47% and 42%, respectively. The GA successfully 

distinguished subtle spectral differences, such as separating shallow from deep water zones 

and identifying coastal structures, which were often merged or misclassified by K-means and 

ISO DATA. The study highlights the importance of optimizing GA parameters, including 

population size, crossover rate, and mutation rate, to avoid local optima. It is concluded that 

GA is a superior tool for unsupervised classification, offering higher precision and reliability, 

especially in complex or data-scarce environments. 

 

**Introduction** 

Land cover extraction via remote sensing has become indispensable for applications ranging 

from food security to climate change monitoring. While supervised classification is common, 

it requires extensive training data, which is often unavailable or costly to acquire. 

Unsupervised classification, or clustering, offers an automated alternative by grouping pixels 

based on spectral similarities without prior class knowledge. This approach reduces analyst 

workload and cost, making it suitable for dynamic monitoring and regions with limited 

geographical knowledge. However, traditional clustering algorithms like K-means and ISO 
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DATA face significant challenges. K-means is sensitive to initial seed selection and may 

converge to local minima, while ISO DATA requires predefined class numbers, which is 

impractical when the number of land cover types is unknown. Furthermore, these methods 

often struggle with spectral heterogeneity, leading to misclassification of pixels with similar 

grayscale values but different land covers. To address these limitations, heuristic optimization 

techniques, particularly Genetic Algorithms (GA), have gained attention. GA mimics natural 

selection processes, allowing for a more robust search of the solution space. Despite previous 

studies suggesting GA’s potential, comparative analyses under strictly controlled conditions 

remain limited. This study addresses this gap by rigorously comparing GA with K-means and 

ISO DATA using consistent parameters, aiming to validate GA’s efficacy in improving 

classification accuracy for remote sensing applications. 

 

**Methodology** 

The study area is located 40 km north of Bandar Torkaman in Golestan Province, Iran, 

characterized by a mild Mediterranean climate and flat topography. The region borders the 

Caspian Sea and is influenced by industrial effluents, making it a complex environment for 

classification. A cloud-free Landsat 8 OLI image acquired on June 22, 2019, was used. Bands 

3 (Green), 4 (Red), and 5 (Near-Infrared) were selected for analysis. The processing was 

conducted in MATLAB. For the GA, a population size of 30 chromosomes was chosen based 

on prior literature to balance processing time and accuracy. The fitness function aimed to 

minimize intra-cluster variance. Termination criteria were set at 230 iterations, with a stop 

condition triggered if no improvement occurred for 80 consecutive iterations to ensure 

convergence and avoid local minima. Various GA parameters, including crossover and 

mutation rates, were tested; optimal results were found with a crossover rate of 0.4 and 

mutation rate of 0.4. For validation, 10 sample points per class were manually selected from 

Google Earth imagery, matching the Landsat acquisition date. These points were converted to 

shapefiles and used to generate confusion matrices for accuracy assessment. K-means and 

ISO DATA were executed under identical conditions for a fair comparison. The K-means 

method initialized centroids randomly, while ISO DATA iteratively split classes based on 

statistical thresholds. The spatial distribution of clusters was visually and quantitatively 

analyzed to evaluate the performance of each algorithm in distinguishing land cover features 

such as water depth variations, vegetation, and built-up areas. 

 

**Discussion** 

The comparative results reveal a substantial performance gap between the Genetic Algorithm 

and traditional methods. The GA’s ability to explore the solution space globally allowed it to 

identify more homogeneous clusters, resulting in an 89% overall accuracy. This is 

significantly higher than K-means (54%) and ISO DATA (48%). The visual analysis of 

classified maps shows that GA effectively separated spectrally similar classes, such as 

shallow and deep water zones, which is critical for monitoring water quality and pollution. In 
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contrast, K-means and ISO DATA often merged these classes due to their reliance on local 

optimization and rigid clustering boundaries. The high accuracy of GA can be attributed to its 

adaptive nature, which adjusts cluster centers iteratively based on fitness evaluation rather 

than fixed rules. However, the study also highlights the sensitivity of GA to parameter 

settings. Incorrect parameter choices led to premature convergence or suboptimal solutions, 

emphasizing the need for careful calibration. The use of Google Earth for validation provided 

a reliable ground truth, although the resolution difference between Landsat and IKONOS 

imagery may introduce minor discrepancies. Despite this, the consistency of GA’s 

performance across different parameter sets (when optimized) suggests its robustness. The 

findings align with previous studies indicating that evolutionary algorithms can enhance 

remote sensing classification, particularly in complex landscapes where traditional methods 

fail to capture spectral nuances. 

 

**Conclusion** 

This study demonstrates that the Genetic Algorithm is superior to K-means and ISO DATA 

for unsupervised classification of remote sensing imagery. With an overall accuracy of 89% 

and a Kappa coefficient of 86%, GA provides more precise and reliable land cover maps. It 

effectively handles spectral heterogeneity and avoids the local minima issues prevalent in 

traditional methods. The study recommends using GA, especially in data-scarce regions, 

while emphasizing the importance of optimizing algorithm parameters to ensure 

convergence. Future research should explore hybrid approaches combining GA with 

supervised techniques for even greater accuracy. 
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