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Extended abstract 

Introduction         

Agricultural production is critical to global food security, resource management, and sustainable development. 

Accurately estimating the cultivated area of crops is essential for optimizing agricultural policies, resource allocation, 

and climate adaptation strategies. Traditionally, field surveys have been the primary method of estimating cultivated 

areas, but these approaches are time-intensive, costly, and lack scalability. The advent of remote sensing technology, 

coupled with machine learning algorithms, offers an efficient alternative for large-scale agricultural monitoring. This 

study used Sentinel-1 radar and Sentinel-2 optical satellite imagery to assess the potential of combining multi-temporal 

datasets to classify land cover and changes in cultivation patterns. The study focused on the Qazvin Plain in Iran, an 

agricultural region highly influenced by climatic variability and resource constraints. By employing the Random 

Forest (RF) algorithm, we aimed to evaluate its performance in improving classification accuracy for various land-

use classes and understanding trends in cultivation over a decade. This investigation addresses the critical gaps in 

precision agriculture, where integrating multi-source data remains a challenge. 

Materials and Methods  

The study was conducted in the Qazvin irrigation network, covering approximately 60,000 hectares of farmland. Data 

acquisition was performed using Sentinel-2 (optical) and Sentinel-1 (radar) satellite imagery spanning ten years 

(2013–2023). Sentinel-2 imagery provided spectral indices such as NDVI, SAVI, and LAI, while Sentinel-1 data 

added complementary structural information due to its sensitivity to vegetation morphology. These datasets were pre-

processed in Google Earth Engine, including steps such as spatial cropping, temporal filtering, and noise reduction 

for radar data using a median focal filter. Ground truth data were collected through field surveys, including 

georeferenced samples for six land-use classes: wheat-barley, alfalfa, maize, bare land, fallow, and urban areas. These 

data were split into training (70%) and testing (30%) subsets to ensure robust model validation. The RF algorithm, 

known for its resilience against overfitting and ability to handle high-dimensional data, was applied using 100 trees to 

classify the datasets. Performance metrics, including overall accuracy, kappa coefficient, and class-specific precision, 

were derived from confusion matrices. Additionally, the Jeffries-Matusita (JM) separability index was employed to 

evaluate spectral distinguishability among land-use classes. 

Results and Discussion  

The RF algorithm demonstrated excellent performance in classifying land-use categories, achieving an overall 

accuracy of 99.69% for autumn cultivation and 98.93% for spring cultivation. The kappa coefficients, 0.996 and 0.980 

for autumn and spring, indicated near-perfect agreement between classified and ground-truth data. Combining 

Sentinel-1 and Sentinel-2 datasets significantly enhanced classification accuracy, particularly for classes with spectral 

overlaps, such as alfalfa and fallow land. The JM separability test highlighted that combining optical and radar data 
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substantially improved the distinguishability of classes, with separability scores for most classes exceeding the 

threshold of 1.8. Classes such as bare land and maize demonstrated complete separability, whereas alfalfa showed 

moderate overlap with other categories, emphasizing the importance of radar data in resolving ambiguities. 

Temporal analysis revealed significant changes in cropping patterns over the decade. Spring cultivation exhibited an 

increasing trend in maize cultivation due to its resilience to climatic stress and economic viability. Conversely, alfalfa 

cultivation declined, likely linked to its higher water demand amid diminishing water resources. For autumn 

cultivation, wheat and barley showed a consistent increase, reflecting their relative tolerance to climate variability and 

government support for staple crops. The impact of socio-economic factors, such as the COVID-19 pandemic, was 

also evident in increased fallow land during 2020, attributed to labor shortages and reduced agricultural activity. 

Conclusion 
This research underscores the utility of combining Sentinel-1 and Sentinel-2 datasets with machine-learning 

techniques like RF for precision agriculture. The approach enhanced the accuracy of cultivated area estimation and 

provided actionable insights into land use dynamics in the Qazvin Plain. These findings align with prior studies 

emphasizing the value of multi-source data integration and machine learning in improving agricultural monitoring. 

The study recommends exploring additional machine-learning algorithms and integrating complementary data 

sources, such as high-resolution drone imagery, to enhance classification accuracy further. It also highlights the 

necessity of adaptive cropping patterns and efficient resource management to mitigate the impacts of climate change. 

The proposed methodology is a scalable solution for agricultural monitoring, offering the potential for application in 

similar agroecological contexts worldwide. This work addresses current challenges in land-use monitoring and 

provides a roadmap for future research in precision agriculture, balancing technological advancements with 

environmental and socio-economic considerations. 
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   دهیچک
سنجش از دور و  یهااست. استفاده از داده یمنابع آب ضرور تیریو مد یزیربرنامه یبرا یمحصولات کشاورز رکشتیسطح ز قیدق برآورد

در  یجنگل تصادف تمیالگور ییکارا یابیپژوهش به ارز نیبرآوردها کمک کند. ا نیبه بهبود صحت ا تواندیم نیماش یریادگی یهاتمیالگور

دشت  یاریدر سطح شبکه آب یمتر 11با وضوح  2-نلیو سنت 1-نلیسنت یاماهواره یهاداده قیغالب با استفاده از تلف رکشتیبرآورد سطح ز

و، ذرت، ج-)گندم یشش کلاس کاربر یفیط یجداساز تیقابل یابیارز یبرا تایماتوس-سیجفر یریپذکی. ابتدا، آزمون تفکپردازدیم نیقزو

 یبرخ یبالا یریپذکیدهنده تفکآن نشان جیو بهاره انجام شد، که نتا زهییکشت پا یها( در دورهیشهر طقو منا ریبا یاراض ش،یآ ونجه،ی

 یبندقهصحت طب ،یجنگل تصادف تمیو استفاده از الگور یو نور یرادار یهاداده بیبود. سپس، با ترک گرید یدر برخ یفیط یپوشانها و همکلاس

و  99/1کاپا  بیو در کشت بهاره، ضر %99/99 یو صحت کل 99/1کاپا  بیضر زه،ییدر کشت پا کهیطوربه افت؛ی شیافزا یتوجهطور قابلبه

در ده سال گذشته نشان داد که در  ونجهیجو، ذرت و -محصولات گندم رکشتیسطح ز راتییروند تغ لیدست آمد. تحلبه %93/99 یصحت کل

گندم و جو مشاهده شد که  رکشتیسطح ز شیافزا زین زهییاست. در کشت پا فتهایکاهش  ونجهیو  شیذرت افزا رکشتیکشت بهاره، سطح ز

شت در ک ریسطح ز راتییتغ یبررس جیمربوط است. نتا یاقتصاد یهاتیو حما یمیها در برابر نوسانات اقلآن یبالا یاحتمالاً به مقاومت نسب

شت کردند و کشت بهاره نسبت به ک دایدر منطقه پ یاذرت علوفه شتبه ک یشتریب لیکشاورزان تما یطور کلنشان داد به یاریسطح شبکه آب

 .است شیدر حال افزا زهییپا

.نیماش یریادگیکاپا،  بیضر تا،یماتوس-سیجفر ،یجنگل تصادف: یدیکل واژگان
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 مقدمه
تنها برای تضمین امنیت غذایی جهانی حیاتی است، بلکه سطح زیرکشت و تولیدات کشاورزی نهتغییرات موقع از اطلاعات دقیق و به 

 Ahmad et)شمار رود هبهای مؤثر کشاورزی نقش کلیدی عنوان گامی اساسی در مدیریت بهینه منابع و تدوین سیاستبه تواندمی

al., 2020; Rahimzadegan and Pourgholam, 2017) .ها و مطالعات میدانی جمعطور سنتی، این اطلاعات از طریق سرشماریبه

ند مالکیت زمین، اندازه مزارع، نیروی کار، تواند متغیرهای مختلفی مانهای میدانی میآوری دادهجمع با وجود اینکه،شوند. آوری می

هایی شوند و بیشتر برای بررسی جنبهبار انجام میمعمولاً هر ده سال یک اماسطح زیرکشت، آبیاری و استفاده از کود را در بر بگیرد، 

های سرشماری در مقیاس جهانی علاوه بر این، استفاده از داده .(FAO, 2015) کنندتدریج تغییر میاز کشاورزی مناسب هستند که به

دهی میان های گزارش، و تفاوت در پروتکلگیریهایی مانند تفاوت در تعریف متغیرها، تغییر واحدهای سیاسی یا نمونهبا چالش

 . (Portmann et al., 2010) ها همراه استبندی سرشماریکشورها و زمان

از سوی دیگر، واکاوی روند کشت با توجه به تغییرات اقلیمی از اهمیت بالایی برخوردار است؛ زیرا تغییرات اقلیمی تأثیرات گسترده

توانند منجر به کاهش تولید دهند که تغییرات اقلیمی میدارد. مطالعات نشان میای بر امنیت غذایی، منابع طبیعی و الگوهای کشت 

ها، و تغییر در الگوهای بارش شوند که همه این عوامل بر امنیت غذایی تأثیر گذاشته و محصولات کشاورزی، افزایش آفات و بیماری

 Habib-ur-Rahman et al., 2022; Skendžić et al., 2021; Soleymani) کندنیاز به بازنگری در الگوهای کشت را دوچندان می

Nejad et al., 2019) .تواند منابع آب را کاهش داده و تأمین آب برای عنوان مثال، تغییر در الگوهای بارش و افزایش دما میبه

کشاورزی را دشوارتر کند، همین امر منجر به کاهش تولید غلات و سایر محصولات کشاورزی شود که تهدیدی جدی برای تأمین 

( 1331اکبری و همکاران ). (Gitz et al., 2016; Meng et al., 2021; Shayanmehr et al., 2022) غذای جمعیت رو به رشد است

منظور افزایش سالی را بر الگوی کشت و ریسک درآمدی دشت قزوین بررسی کردند. در این تحقیق، بهتأثیر تغییرات اقلیمی و خشک

کشت محصولات  منظور بهبود عملکرد، توسعه سطح زیرهای جدید محصولات کشاورزی بهتولیدات کشاورزی منطقه، استفاده از واریته

ای، چغندر و گوجه سالی، و محصولات باثبات درآمدی بالاتر مانند جو آبی، ذرت دانهبا نیاز آبی کمتر نظیر جو آبی در زمان خشک

ای گونهالگوی کشت باید با توجه به تغییرات اقلیمی بهاز طرفی . (Akbari et al., 2019) استهای آینده پیشنهاد شدهدر طی سال

این . (Baraj et al., 2024) تنظیم شود که از محصولات مقاوم به شرایط جدید استفاده شود و منابع آب و خاک بهینه مصرف شوند

های کشاورزی هوشمند اقلیمی بندی کاشت و برداشت، و استفاده از روشتواند با انتخاب گیاهان مقاوم به خشکی، تغییر زمانامر می

تواند به بهبود امنیت غذایی، بنابراین، تجزیه و تحلیل روند کشت با توجه به تغییرات اقلیمی می. (Acevedo et al., 2020) محقق شود

با توجه به اینکه پایش تغییرات سطح کشت و الگوی کشت بهینه  .سازی الگوهای کشت کمک کندحفاظت از منابع طبیعی و بهینه

های کشاورزی دارد، لازم است سری زمانی تغییرات مورد ارزیابی قرار گیریها و تصمیمگذاریسیاستدر منطقه نقشی اساسی در 

 .روز استهای باکیفیت و بهگیرد و سناریوهای بهینه مدیریتی اتخاذ گردد. برای تحقق این امر، نیاز به مجموعه داده

، پهپادها و سایر تصاویر هوایی امکان ثبت مناطق وسیع بدون مداخله هاهای سنجش از دور مانند ماهوارهبا پیشرفت و توسعه فناوری

روز و پیوسته، اطلاعات بهبا پیوستگی زمانی و مکانی مناسبای های ماهوارهداده. (Ashourloo et al., 2022)مستقیم را فراهم آوردند 

از طریق  دهند. با این حال، شناسایی نوع محصولای تا جهانی ارائه میهای منطقهای درباره رشد محصولات کشاورزی در مقیاس

های مدیریتی و اندازه مزارع، یک ها، شیوههای زراعی، شامل انواع محصولات، واریتهدلیل تنوع سیستمای همچنان بههای ماهوارهداده

 .(Waldner et al., 2016) آیدشمار میچالش فنی به

ای از کاربردها را تشکیل ها زیربنای طیف گستردهبندی محصولات زراعی و توزیع مکانی و زمانی آنازآنجاکه، اطلاعات مربوط به طبقه

ثیر کشاورزی أها باعث تسهیل ارزیابی تگیاهی و هیدرولوژیکی ادغام شود، این مدلهای ثری در مدلؤصورت متواند بهدهد که میمی

. چنین مجموعه داده(Boryan et al., 2011; Gilmanov et al., 2013) شود، محیط زیست بر کشاورزی میبر محیط زیست و متقابلاً

تر از پویایی سزایی دارد. چراکه امکان درک عمیق نفعان اهمیت بههای دولتی، بخش خصوصی، محققان و سایر ذیهایی برای سازمان
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های کشاورزی و حفاظت از منابع را های زراعی را فراهم کرده و امکان اتخاذ تصمیمات آگاهانه در زمینه شیوهمکانی و زمانی زمین

 . (Song et al., 2017)کند فراهم می

های کشاورزی به تحلیل و تفسیر حجم وسیعی از دادهعنوان ابزاری قدرتمند برای به 1های یادگیری ماشیندر این میان، الگوریتم

های های حسگرهای اینترنت اشیا و سایر منابع هستند، با استفاده از مدلها، که قادر به تحلیل دادهاند. این الگوریتممیدان آمده

. یادگیری (Elbasi et al., 2023) دهندهایی دقیق از رشد، عملکرد و کیفیت محصولات کشاورزی ارائه میبینیآماری و ریاضی، پیش

های خاک، مراحل رشد محصول و وهوایی، ویژگیها مانند شرایط آبشده از مزرعهآوریهای جمعماشین این قابلیت را دارد که داده

دور با های سنجش از . ترکیب فناوری(Shahrin et al., 2020) کمک مدیریت بهینه زراعی بشتابدآفات را تحلیل کرده و بهشیوع 

ها و ارائه راهکارهایی برای بهبود عملکرد کشاورزی در سطوح مختلف را تر دادههای یادگیری ماشین، امکان تفسیر دقیقالگوریتم

 . (Ayoub Shaikh et al., 2022)د نمایبینی و مدیریت محصولات باز میهای جدیدی برای پیشکند و افقفراهم می

ثری در ؤطور متوانند بههای یادگیری ماشین با سرعت بخشیدن و افزایش دقت محاسبه بدون دخالت مستقیم انسان میالگوریتم

وری و پایش محصولات و سطح ویژه برای بهبود بهرهها در کشاورزی بهاستفاده قرار گیرند. این تکنیکها مورد بسیاری از زمینه

بندی نظارت شده یک روش طبقه2. برای مثال، الگوریتم جنگل تصادفی(Tariq et al., 2023) اندزیرکشت مورد استفاده قرار گرفته

 Hou et al., 2019; Novelli et)های زراعی ارائه کرده است برداری زمینکه نتایج قابل قبولی در نقشه(Chen et al., 2018) 3است

al., 2017; Youssef et al., 2016)(2111. در مطالعه تلوگونتلا) گوگل ارث  در و الگوریتم جنگل تصادفی 14لندست  هایاز داده

 ٪34 و استرالیا برای ٪6/39کلی  صحتمتری را برای استرالیا و چین تهیه کرد. نتایج  31، نقشه اراضی کشاورزی با وضوح 5انجین

در  (Teluguntla et al., 2018) .شد برآورد هکتار میلیون 2/165 و 1/35 ترتیببه کشاورزی اراضی مساحت و داد نشان را چین برای

منظور برآورد سطح زیر کشت برنج در استان گیلان های مختلف یادگیری ماشین به(، از روش1413ایران نیز رضایی و همکاران )

بالاترین صحت را در مقایسه  31/1 یو صحت کل 34/1 یکاپا بیضرگوریتم جنگل تصادفی با استفاده کردند که نتایج نشان داد، ال

به بررسی تأثیر تصاویر راداری در بهبود (، 1412. در تحقیق ترابی و همکاران )(Rezaei et al., 2024)است  ها داشتهبا سایر روش

درخت تصمیم های یادگیری ماشین )جنگل تصادفی، با استفاده از الگوریتم 26-سنتینل ای اپتیکیبندی تصاویر ماهوارهطبقه صحت

های کشت مجدد، دیم و باغات های راداری تنها در کلاسو ماشین بردار پشتیبان( پرداخته است. نتایج نشان داد که افزودن داده

 ,.Torabi et al) ها نشان داده استتوجهی ایجاد کرده و الگوریتم جنگل تصادفی عملکرد بهتری نسبت به سایر روشبهبود قابل

، تغییرات سطح زیرکشت برنج را در منطقه 1-سنتینل و 1لندست  ایبا استفاده از تصاویر ماهواره(2124عبدی و همکاران ) .(2023

 4991هکتار به  2564دهد که سطح زیرکشت برنج از بررسی کرده است. نتایج نشان می 2121تا  2113یرانشهر ایران از سال پ

بر لزوم  نتایج پژوهشمتری در برخی مناطق شده است.  11های زیرزمینی تا عمق اعث کاهش سطح آبهکتار افزایش یافته و ب

با توجه به . (Abdi et al., 2024)داشت بر برای حفاظت از منابع آبی تأکید آبمحدود کردن کشت برنج و جایگزینی محصولات کم

ت طی تغییرات سطح زیر کش ارزیابیین مطالعه با هدف ادلیل تغییرات اقلیمی و اثرات آن،  لزوم پایش تغییرات سطح زیر کشت به

 زراعیو معرفی روشی سریع، آسان و قابل تکرار برای برآورد سطح اراضی  در منطقه شبکه آبیاری قزوین 1413-1335 هایسال

 سامانه بندی و برآورد سطح زیر کشت درتکنیک یادگیری ماشین در طبقه استفاده گسترده از عدمبا توجه به از طرفی، انجام شد. 

 .سازی مدیریت منابع آب و حفظ امنیت غذایی کمک کندتواند به بهینهدر ایران، این پژوهش می گوگل ارث انجین

                                                           
1 Machine Learning 
2 Random Forest 
3 Supervised Classification 
4 Landsat 8 
5 Google Earth Engine (GEE) 
6 Sentinel-2 
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 هامواد و روش

 منطقه مورد مطالعه

 زیاران از محدوده کیلومتر که 34  طول به استنواری صورته، بهکتار ناخالص 11111 معادل با وسعتی قزوین دشت آبیاری شبکه

 طور عمدههب شبکه باشد. اینکیلومتر می 9/1نوار حدود  متوسط این شود. عرضمی تاکستان منتهی کهک اراضی و به شده شروع

 خالص مساحت .گیردزهرا را در بر میو بوئین تاکستان هایشهرستان بخشی از اراضی و همچنین ، آبیکقزوین شهرهای اراضی

می تشکیل 2و  1 درجه را اراضی درصد آن 92حدود  که هکتار است 61111قزوین( ) پوشش شبکه آبیاری طالقان تحت اراضی

درصد کشت  15باشد، که بیشتر به محصول گندم و جو اختصاص دارد، یزه مییدرصد کشت پا 51کلی کشت منطقه  الگوی دهد.

منطقه مورد ، 1در شکل  .(Darvish Hendi and Amiri Tokaldany, 2024)شود درصد آیش طبق برنامه رعایت می 35بهاره و 

 .مشخص گردید شیپ فایل شبکه آبیاری قزوین،استفاده از با مطالعه 

 
 منطقه مطالعاتی و موقعیت شبکه آبیاری دشت قزوین .1شکل 

Fig 1. The study area and the location of Qazvin plain’s irrigation network 

  مورد استفاده یهاداده
 ینیزم یهاداده

 یابیآموزش و ارز یها براداده یدر بخش ورود یمورد بررس یهاکلاس یمختصات یهاداده قیانتخاب دق تیبا توجه به اهم

 (. 1شد )جدول  یآورجمع 1413از کشاورزان و در سال  هانیمربوط کشت و مشخصات زم یهاداده ،یبندطبقه یهاتمیالگور

 . مشخصات مزارع مورد مطالعه1 جدول
Table 1. The specifications of the studied fields 

 کد مزرعه
Field’s code 

 نام کشاورز
Farmer’s Name 

 منطقه

Region 

 نوع محصول

Cultivated product 
 یونجه -گندم  -جو یونس آباد جهانگیر شعبانی 1131

 یونجه -گندم  -جو زیاران شرکت پوشوند 942

 یونجه -گندم  -جو قشلاق شرکت پوشوند 565

 ذرت -گندم -جو آبادتازه حبیب الله مافی 1211
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 ذرت -گندم -جو زاغه حسین بهرامی 2314

 هاهای سنجش از دوری و پردازش آنداده

منظور برآورد تغییرات سطح زیرکشت دانشگاه بین المللی امام خمینی قزوین، بهمطالعه کنونی، در گروه علوم و مهندسی آب 

جو، ذرت و یونجه در منطقه شبکه آبیاری و زهکشی استان قزوین انجام شد. در این پژوهش از ترکیب تصاویر -محصولات گندم

های بهاره و پاییزه استفاده شد. ای کشت( بر1413-1335های متوالی )در طی سال 1-و تصاویر راداری سنتینل 2-اپتیک سنتینل

انتخاب شد. مراحل پردازش شامل فیلتر کردن  "COPERNICUS/S2_HARMONIZED" هایاز مجموعه داده 2-تصاویر سنتینل

شده ، شاخص تعدیل9شده پوشش گیاهیهای طیفی مانند شاخص نرمالزمانی، محاسبه شاخص تصاویر بر اساس محدوده مکانی و

فایل  شیپ براساسبرش تصاویر قابل ذکر است که و  بیشینه، ترکیب تصاویر با استفاده از مقدار  3گشاخص سطح برو  ، 1خاک

انتخاب شده ساله  11برای بازه زمانی  "COPERNICUS/S1_GRD" هایاز مجموعه داده 1-های سنتینلداده محدوده مطالعه بود.

متر  31منظور کاهش نویز اسپکل، از فیلتر کانونی میانه با شعاع اعمال شد. به IW و حالت VV و فیلترهایی بر اساس پلاریزاسیون

-شده سنتینلهای محاسبه، به منطقه مطالعه برش داده شدند. در نهایت، شاخصبیشینهشده با مقدار استفاده گردید و تصاویر ترکیب

 .شدندادغام  زمانهدر یک لایه ترکیبی چند  1-های راداری سنتینلداده با 2

در دوره کشت پاییزه و  یشو آ ریبا یاراض شهری،مناطق  ونجه،یشامل گندم، ی محصولات زراعی، کلاس اصل پنجمطالعه،  نیدر ا

 تنوع انگرینما هاکلاس نیشدند. ا فیتعری کشت بهاره یش برای دو دورهاراضی بایر و آ شهری،مناطق  ذرت، یونجه،محصولات 

براساس نقاط گزارش شده توسط  یمشخص یهانمونه کلاس هر یبرا تر،قیدق لیتحل منظور به و بوده نیقزو دشت در نیزم پوشش

اند از: گندم عبارت بیبه ترت در دوره کشت پاییزه کلاس هر یهانمونه تعداد. شدند استخراجکشاورزان در سامانه گوگل ارث انجین، 

: بیترتنمونه و در دوره کشت بهاره به 111 شینمونه و آ 191 یشهر مناطق ،نمونه 141 ریبا ینمونه، اراض 233 ونجهینمونه،  211

 نمونه 1114 در مجموع، نمونه. 111 شینمونه و آ 191 یشهرمناطق  ،نمونه 152 ریبا ینمونه، اراض 399 ونجهینمونه،  131 ذرت

 .و مورد استفاده قرار گرفت یآورمدل جمعمراحل آموزش و تست در کشت بهاره  دوره ینمونه برا 2254 و زهییپا کشت دوره یبرا
های بندی استفاده شدند. سپس دادههای آموزشی در طبقهعنوان دادهآوری شده و بهها از طریق بازدیدهای میدانی جمعاین داده

مورد استفاده قرار  متر استخراج و برای آموزش مدل جنگل تصادفی 11برداری از تصویر ترکیبی به مقیاس مکانی آموزشی با نمونه

نقشه پوشش زمین با  صورتآن بهخروجی بندی و که در نهایت تصویر را طبقه ،درخت آموزش داده شد 111گرفتند. این مدل با 

  .ارائه شدپنج کلاس 

کلی،  صحتمعیارهایی مانند و شده طی فرآیند آموزش استفاده  تولیدریختگی درهمبندی، از ماتریس برای ارزیابی عملکرد طبقه

های باینری برای هر کلاس ایجاد ، ماسکآیشهای ذرت، یونجه و ضریب کاپا محاسبه شد. همچنین، برای محاسبه مساحت کلاس

ها محاسبه شد. این مقادیر با استفاده از مقیاس تبدیل به های داخل ماسککردن مساحت پیکسل شده و مساحت هر کلاس با جمع

 .واحد هکتار گزارش شدند

زراعی در دوره کشت بهاره و پاییزه تکرار شد تا تغییرات زمانی مساحت محصولات ( 1335-1413) زمانی فرآیند برای دوره این

که قابلیت پردازش مکانی سریع مبتنی بر فضای ابری را فراهم می GEE پلتفرم ها با استفاده ازبررسی و تحلیل شود. تمام تحلیل

 . استاست که در این پژوهش مورد استفاده قرار گرفته 1و  2-های تصاویر سنتینلنده ویژگی، نشان ده2جدول  .کند، انجام شد

 

                                                           
7 NDVI 
8 SAVI 
9 LAI 
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 1 و 2 نلیسنت سنجندة یهاداده یانکم و یفیط . مشخصات2 جدول

Table 2. Spectral and spatial characteristics of sentinel-2 and sentinel-1 data 
Satellite 

 ماهواره
Band name 

 باندنام 

Band number 

 شماره باند
Central wave length (nm) 

 میانگین طول موج
Spatial resolution (m) 

 توان تفکیک مکانی به متر

Sentinel-2B 

 2-سنتینل

Blue 

 10 492.4 2 آبی
    

Green 

 10 559.8 3 سبز
    

Red 

 10 664.6 4 قرمز
    

Red edge 

 20 704.1 5 لبه قرمز پوشش گیاهی
    

Red edge 

 20 740.5 6 لبه قرمز پوشش گیاهی
    

Red edge 

 20 782.8 7 لبه قرمز پوشش گیاهی
    

Near infrared 

 10 832.8 8 یکنزد مادون قرمز
    

Narrow near infrared 

 8A 864.8 20 م پهناک یکمادون قرمز نزد
    

Short-wave infrared 

 20 1613.7 11 وتاهک طول موج قرمزمادون 
    

Short-wave infrared 

 20 2202.4 12 وتاهک طول موج مادون قرمز
     

 A1 VV - - 10سنتینل 

(. این 3 درصد برای تست استفاده شده است )جدول 31درصد برای آموزش و  91بندی استاندارد ها، از تقسیمبرای توزیع نمونه

 ,.Gholamy et al)سازد تر میکند و نتایج حاصل از مدل را قابل اطمینانبرازش کمک میکاهش احتمال بیشتوزیع متوازن به 

شده انجام شده است. استفاده از این روش بندی نظارتساس استانداردهای علمی در مسائل طبقهاانتخاب این درصدها بر. (2018

های مستقل کافی نیز برای ارزیابی عملکرد تنها بتواند اطلاعات کافی برای یادگیری داشته باشد، بلکه دادهشود که مدل نهموجب می

تر و تعادلی میان صحت مدل و قابلیت تعمیم آن کمک کرده و در نهایت، نتایجی دقیقدر اختیار باشد. این رویکرد به ایجاد آن 

 .دهدمعتبرتر ارائه می
 ایبندی تصاویر ماهوارههای آموزشی و ارزیابی مورد استفاده در طبقه. نمونه3جدول 

Table 3. Training examples and evaluation used in the classification of satellite images 
Total number of samples 

 شدهبرداشت هایکل نمونه
Test samples (30%) 

 ارزیابی هاینمونه 31%
Training samples (70%) 

 های آموزشینمونه 01%
Class 

 کلاس

281 85 196 
Wheat-barley 

 جو-گندم
299 90 209 Alfalfa 
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 یونجه

830 249 581 
Maize 
 ذرت

108 33 75 
Fallow 
 آیش

 ایطبقه بندی تصاویر ماهواره

درصد داده 91ای انتخاب شدند که تعداد و پراکندگی مناسبی برای هر طبقه داشته باشند. سپس، از گونههای آموزشی بهابتدا نمونه

های آموزشی مورد بررسی و مقایسه قرار گرفت. با هر سری دادهبندی ها استفاده شد و طبقههای آموزشی برای ارزیابی اثر تعداد نمونه

بندی های ارزیابی و ماتریس خطا، اعتبارسنجی طبقهعنوان نمونهمانده از برداشت زمینی بههای باقیدر مرحله بعد، با استفاده از داده

گونهها باید بهبندی، انتخاب نمونهطبقه صحتافزایش اند. برای ارائه شده 1های آموزشی و ارزیابی در جدول انجام شد. تعداد نمونه

 .های ارزیابی مانند ماتریس خطا و ضریب کاپا استفاده شودها ایجاد شود و از شاخصای باشد که پوشش متعادلی برای کلاس

، مقادیر آزمونر این ستفاده شد. دماتوسیتا ا -آزمون جفریسهای آموزشی، از پذیری طبقات در نمونهبرای ارزیابی کمی تفکیک

دهنده تفکیک نشان 2ها و پذیری کامل کلاسدهنده عدم تفکیکنشانصفر قرار دارند؛ جایی که  2تا  1ای بین پذیری در بازهتفکیک

 ,.Sen et al., 2019; Wang et al) باشد 1/1پذیری باید بالاتر از بندی دقیق، میزان تفکیککامل آنها است. برای دستیابی به طبقه

بندی تصاویر با های آموزشی ارزیابی شد. در پژوهش حاضر، طبقهبا استفاده از مکان بندیهای طبقه. در پایان، صحت نقشه(2018

 .انجام شد جنگل تصادفیاستفاده از 

 جنگل تصادفی

قرار دارد.  11شدههای پرکاربرد و قدرتمند در حوزه یادگیری ماشین است که در گروه یادگیری نظارتیکی از الگوریتم جنگل تصادفی

شود. در مرحله ساخته می12هاسازی ویژگیو تصادفی11بندیاین الگوریتم از ترکیب چندین درخت تصمیم با استفاده از رویکرد جمع

از  13استرپگیری بوتکند که هر یک بر اساس یک نمونههای تصمیم مستقل ایجاد میای از درختآموزش، جنگل تصادفی مجموعه

 کنددر هر گره استفاده می14ها برای انتخاب بهترین تقسیماتجاد شده و از یک زیرمجموعه تصادفی از ویژگیهای آموزشی ایداده

پذیری مدل میها و بهبود تعمیمبستگی میان درختتنها باعث کاهش هم. این رویکرد نهشودنمایش داده می 1صورت معادله که به

 Breiman, 2001; Goldblatt) دهدبینی نهایی را نیز افزایش میمنفرد، صحت پیشهای های درختبینیشود، بلکه با ترکیب پیش

et al., 2016) . 

(1) { 𝐷𝑇(𝑥, 𝜃𝑘} 𝑇
𝑘 = 1

 

,𝜃𝑘 صورت مستقل، اما با توزیع مشابه با بردارهایبهبردار تصادفی اما  𝜃𝑘بردار ورودی،  xکه در آن  ⋯ , 𝜃𝑘−1 شود. برداری مینمونه

 بندی و رگرسیون، یک درخت طبقهβاسترپ شود. برای هر نمونه بوتهای آموزشی استخراج میاسترپ از دادهنمونه بوت Tر ابتدا، د

(CART )شود که در هر گره تنها یکی از بدون هرس ایجاد میM هر گره  صورت تصادفی برای تقسیمشده بههای انتخابویژگی

CART دگردتخاب میان (Breiman, 2001b .) 

ها و ویژگیسازی در انتخاب دادهاست. تصادفی 15برازشیکی از مزایای کلیدی الگوریتم جنگل تصادفی، توانایی آن در کاهش بیش

پیشهای جدید نشان دهد. همچنین، با ترکیب های خاص وابسته نباشد و عملکرد بهتری روی دادهشود مدل به دادهها باعث می

                                                           
10 Supervised Learning 
11 Bagging 
12 Feature Randomness 
13 Bootstrap Sampling 
14 Splits 
15 Overfitting 
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کند. این هایی پایدار و قابل اطمینان ارائه میبینیها را کاهش داده و پیشهای متعدد، الگوریتم تأثیر نویز در دادههای درختبینی

های ناقص یا تواند با تعداد زیادی ویژگی و حتی دادههای پیچیده و غیرخطی بوده و میالگوریتم همچنین قادر به مدیریت داده

سازی و توانایی آن در کاربردهای گسترده نظیر طبقهتوان به سادگی در پیادهکند. از دیگر مزایای جنگل تصادفی میناکامل کار 

 .(Neetu and Ray, 2019) بندی و رگرسیون اشاره کرد

کند؛ به این صورت های تصمیم تعیین میگیری اکثریت از درختبندی، نتیجه نهایی را بر اساس رأیجنگل تصادفی در مسائل طبقه

بینی شود. در مسائل رگرسیون، پیشبینی میعنوان خروجی پیشرا انتخاب کرده باشد، به که کلاسی که بیشترین تعداد درخت آن

آید. این الگوریتم در کاربردهایی نظیر شناسایی الگوها )مانند دست میها بههای درختبینینهایی با محاسبه میانگین یا میانه پیش

طور گسترده استفاده میمحصولات کشاورزی( و مسائل علمی مختلف بهشناسایی تصاویر(، تخمین مقادیر عددی )مانند عملکرد 

های ناقص، باعث شده که به یکی از پذیر، همراه با مقاومت در برابر نویز و دادههای دقیق و تعمیمبینیشود. توانایی آن در ارائه پیش

 .(Ramezani Etedali and Ahmadi, 2024)ها در یادگیری ماشین تبدیل شود پرکاربردترین الگوریتم

 بندیهای طبقهسنجی روشارزیابی صحت

رود. این شاخص نمایانگر درصد کل دادهکار میبندی بهصحت کلی یک معیار ارزیابی است که برای بررسی صحت کلی یک طبقه

صورت زیر شود. صحت کلی بهریختگی محاسبه میطور کلی از طریق ماتریس درهماند و بهبندی شدههایی است که به درستی طبقه

 :شودتعریف می

(2) 𝑂𝑣𝑒𝑟𝑎𝑙𝑙 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑁𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡

𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

 

 :که در اینجا

 : 𝑁𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡اندبندی شدههای درستی است که به درستی طبقهتعداد نمونه. 

 : 𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙ها استکل تعداد نمونه. 

کننده باشد. های نابرابر وجود دارند، گمراهاگرچه صحت کلی یک معیار ساده و کاربردی است، اما ممکن است در مواردی که کلاس

های بینیها باشد، صحت کلی ممکن است بالاتر از مقدار واقعی صحت در پیشبالایی از نمونه مثلاً، اگر کلاس غالب دارای تعداد

 .تر باشدجزئی

ها تعدیل میهای تصادفی و نابرابری دادهبندیهای دیگر مانند ضریب کاپا، که صحت را نسبت به طبقهبنابراین، استفاده از شاخص

 .دل ارائه دهدتواند تصویر دقیقی از عملکرد مکنند، می

 Ghodsi et) کندهای تصادفی محاسبه میبینیها و مقادیر واقعی را با در نظر گرفتن پیشبینیمیزان توافق بین پیش :16ضریب کاپا

al., 2021). 

 نتایج و بحث

 پذیریآزمون تفکیک

-توانایی تفکیک طیفی شش کلاس کاربری اراضی، از جمله گندمبرای ارزیابی  (JM) ماتوسیتا-پذیری جفریسنتایج آزمون تفکیک

جو، یونجه، آیش، مناطق شهری و اراضی بایر در فصل پاییز و شش کلاس مشابه در فصل بهار، استفاده شد. این آزمون با دامنه 

دا هستند، در حالی که برخی ها کاملاً از یکدیگر ج)تفکیک کامل( نشان داد که برخی از کلاس 2)عدم جداسازی( تا  1عددی بین 

تواند کارگیری تصاویر راداری میهای طیفی و بهتری دارند. تعیین آستانه شاخصپوشانی طیفی، جداسازی ضعیفدیگر به دلیل هم

 (Wuyun et al., 2022). ویژه مناطق آیش و بایر، نقش مهمی داشته باشدهای مختلف، بهدر شناسایی و تفکیک بهتر بین کلاس

استفاده از . دهدماتوسیتا را برای هر کلاس در دو دوره کشت بهاره و پاییزه نشان می-پذیری جفریسنتایج آزمون تفکیک ،4ول دج

                                                           
16 Kappa coefficient 
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ها ایجاد کند. امواج راداری با نفوذ به سطوح گیاهی و توجهی در جداسازی این کلاستوانست بهبود قابل 1-های راداری سنتینلداده

 Lu et al., 2023; Snevajs) های نوری موجود نیستکنند که در دادهیزیکی، اطلاعات مکملی را فراهم میحساسیت به ساختارهای ف

et al., 2022) . 
 ماتوسیتا-پذیری جفریس. نتایج آزمون تفکیک4 جدول

Table 4. Results of the Jeffries-Matusita separability test 
Build_up 

 مناطق شهری

Bare_land 
 مناطق بایر

Fallow 
 آیش

Alfalfa 
 یونجه

Wheat-barley 
   جو-گندم

2 2 2 0.65 0 
Wheat-barley 

 جو-گندم

W
in

te
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cu
lt
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n
 

زه
یی

 پا
ت

ش
ک

 

2 2 2 0 0.65 
Alfalfa 
 یونجه

1.08 0.48 0 0.39 2 
Fallow 
 آیش

2 2 0.48 2 2 
Bare_land 
 مناطق بایر

0 2 1.08 2 2 
Build_up 

 مناطق شهری
Build_up 

 مناطق شهری
Bare_land 

 بایر مناطق
Fallow 
 آیش

Alfalfa 
 یونجه

Maize 
  ذرت

S
p

ri
n

g
 c

u
lt

iv
a

ti
o
n

 

ره
ها

ت ب
ش

ک
 

1.92 1.54 1.12 0.7 0 
Maize 
 ذرت

2 2 2 0 0.7 
Alfalfa 
 یونجه

1.42 2 0 2 1.12 
Fallow 
 آیش

0.41 0 2 2 1.54 
Bare_land 
 مناطق بایر

0 0.41 1.42 2 2 
Build_up 

 مناطق شهری

 تصادفیعملکرد جنگل 

 .های مختلف داشتبندی کلاسنشان داد که الگوریتم جنگل تصادفی عملکرد بسیار دقیقی در طبقهریختگی درهمنتایج ماتریس در 

نمونه،  233است. برای کلاس یونجه، از نمونه در کلاس یونجه قرار گرفته 21جو، تنها -نمونه کلاس گندم 261برای کشت پاییزه از 

زراعی در فصول  های زراعی و غیرریختگی را برای کلاس، به نتایج ماتریس درهم2نمونه به اشتباه در نظر گرفته شدند، شکل  2تنها 

ند. ضریب کاپا ابندی شدههای کلاس آیش، مناطق بایر و شهری به درستی طبقهدهد. تمامی نمونهکشت بهاره و پاییزه نشان می

دهنده عملکرد نشان %63/33پوشانی است. صحت کلی ها با همبندی دقیق کلاسدر طبقه RF دهنده توانایی بسیار بالاینشان 336/1

 .بندی دقیق و پایدار استدر طبقه RF بسیار خوب
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 ریختگی روش جنگل تصادفی. نتایج ماتریس درهم2 شکل

Fig 2. Random forest confusion matrix 

بهترین عملکرد را در میان سه روش نشان  31/1و ضریب کاپای  %33/31جنگل تصادفی با صحت کلی طور مشابه، در کشت بهاره، به

بندی پوشانی طیفی نشان داد. در طبقههای با همهای پیچیده و مدیریت کلاسبندی دادهداد. این الگوریتم توانایی بالایی در طبقه

نمونه به اشتباه  1نمونه،  399بندی شدند. برای کلاس یونجه نیز از نمونه در کلاس یونجه طبقه 11نمونه تنها  131ذرت با  کلاس 

اند، و برای کلاس مناطق شهری های آیش، مناطق بایر به درستی انتخاب شدهها در کلاسدر کلاس ذرت قرار گرفتند. تمامی نمونه

 در استفاده از رویکردهای مبتنی بر مجموعه RF است. این صحت بالا ناشی از تواناییرار گرفتهنمونه در کلاس آیش ق 1تنها 

Ensemble شود )نتایج در جدول و ترکیب چندین مدل درخت تصمیم است که به کاهش واریانس و افزایش پایداری مدل منجر می

ای و انتخاب تصادفی ویژگیبه دلیل ساختار مجموعه RF که است ( بیان شده2114است(. در مطالعه چن و همکاران )گزارش شده 5

. این الگوریتم با ساختن (Chen and Breiman, 2004) های نامتوازن بهترین عملکرد را داردهای با نویز یا دادهها، معمولاً در داده

بینی نهایی، توانایی مقابله با ها برای پیشگیری از آنأیبینند و رزمان آموزش میچندین درخت تصمیم گیری که به صورت هم

بندی تصاویر برای دو دوره کشت ، نقشه طبقه3 . شکل(Aria et al., 2021) ها را داردمشکلاتی نظیر خطای نویز و عدم تعادل داده

 .دهدبهاره و پاییزه را به روش جنگل تصادفی نشان می
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 به روش جنگل تصادفی (B)و پاییزه ( A) بندی تصاویر برای دو دوره کشت بهاره. نقشه طبقه3 شکل

Fig 3. Classified maps of images for (a) spring and (b) autumn cultivation periods using the random forest 

algorithm 



 

14 
 

 های تستبندی دادههای مختلف طبقه. نتایج صحت الگوریتم5جدول 
Table 5. Accuracy Results of Different Classification Algorithms for Test Data 

RF 
 جنگل تصادفی

Accuracy_Assessment 

  ارزیابی صحت

0.99 
Overall_Accuracy 

 صحت کلی
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0.99 
Kappa_coefficient 

 ضریب کاپا

0.98 
Overall_accuracy 

 صحت کلی

S
p

ri
n

g
 

cu
lt

iv
a

ti
o

n
 

ره
ها

ت ب
ش

ک
 

0.98 
Kappa_coefficient 

 ضریب کاپا

 تغییرات سطح زیرکشت روندبررسی  

در این تحقیق تغییرات سطح زیر کشت محصولات پاییزه غالب: گندم و جو، یونجه و مناطق آیش و محصولات بهاره غالب: ذرت، 

 یونجه و مناطق آیش مورد بررسی قرار گرفت که نتایج آن به تفکیک برای کشت بهاره و کشت پاییزه در دشت قزوین تحلیل شد. 

 بهاره کشت

 1412ویژه در سال های اخیر به( نشان داد، کشت ذرت در سالa4بررسی روند تغییرات سطح زیر کشت محصولات بهاره )شکل 

خاطر درآمد بیشتر آن نسبت به سایر محصولات و وابستگی کمتر این محصول به هتواند بروند افزایشی داشته است که دلیل آن می

شود، در صورت وجود شده در دشت قزوین، در تمام طول فصل رشد آبیاری میکه ذرت کشتشرایط تغییر اقلیمی باشد. ازآنجایی

تواند گیرد زیرا کشاورز میثیر تغییر اقلیم قرار میأهای فصل پاییز، کمتر تحت تمنبع آبی مطمئن در مقایسه با کشت دیم و کشت

CO₂ ، در شرایط دمایی بالاتر و افزایشC4  عنوان یک گیاهذرت بهد. کنتغییرات نیاز آبی در اثر تغییر اقلیم را با آبیاری جبران می  

ای مناسب در مواجهه با گرمایش جهانی تبدیل میوری آب بالاتری دارد که آن را به گزینهجوی، کارایی فتوسنتزی و بهره

 دلیل سود اقتصادی حاصل از کشت ذرت، کشاورزان بیشتری تمایل به کشت ذرت دارندهمچنین، به (Fayazi et al., 2022).کند

(Ashktorab et al., 2015)شده است کشت ذرت ای و نیاز شدید دامداری به این محصول ارزشمند باعث . خرید تضمینی ذرت علوفه

( برای اولویت1339در منطقه سود بیشتری نسبت به سایر محصولات بهاره از جمله یونجه داشته باشد. مطالعه غلامی و همکاران )

بندی کشت چهار محصول مهم در دشت قزوین شامل گندم، یونجه، ذرت و جو نتایج مشابهی را داشت و نشان داد کشت گندم و 

های پاییزه و بهاره در اولویت بوده و دارای بالاترین میزان سود ترتیب برای کشتای، بهای و غیریارانهیارانهذرت در هر دو حالت 

دست آمده برای کاهش سطح زیر کشت یونجه نیز با مطالعه غلامی و همکاران مطابقت دارد و دلیل اصلی آن میههستند. نتایج ب

حساسیت یونجه به دسترسی آب، آن را در شرایط برای این محصول باشد. از طرف دیگر  خاطر نسبت کمتر درآمد به هزینهتواند به

 .(Gholami et al., 2018) کندشونده بدون آبیاری کافی، کمتر قابل دوام میگرم

 13-اجتماعی نظیر پاندمی کووید-تواند به عوامل اقتصادی، می1412و تثبیت آن تا سال  1411های آیش پس از سال افزایش زمین

 .(moosazadeh and Tavakkoli, 2023) های کشاورزی و نیروی کار در این دوره شده استمرتبط باشد که منجر به کاهش فعالیت

های گذاری در نهادهها در سرمایهرکود اقتصادی مرتبط با پاندمی، قدرت خرید کشاورزان را کاهش داد و توانایی آنبر این،  علاوه

 .(Tahernia and hasanvand, 2020) های آیش و کاهش شدت کشت منجر شدود کرد که به افزایش زمینضروری را محد
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 پاییزهکشت 

دهنده تغییر به نشان 1412فزایش متوسط کشت گندم و جو تا سال ا (،b4)شکل در بررسی روند تغییرات سطح زیرکشت پاییزه 

عنوان محصولات اصلی، های متغیر، عملکرد بهتری دارند. این غلات بهتر و بارشسمت محصولاتی است که در شرایط دمایی پایین

همچنین  .کندی کشت زمستانه تبدیل میهای مطمئنی براها را به گزینهمقاومت نسبی بالایی در برابر نوسانات اقلیمی دارند که آن

 .خرید تضمینی گندم در منطقه مورد بررسی، منجر شده که کشاورزان تمایل بیشتری به کشت گندم نسبت به یونجه داشته باشند

 

 
 1395-1412های در طی سال (b( و پاییزه )a. روند تغییرات سطح زیر کشت بهاره )4 شکل

Fig 4. Trend of changes in the area under (a) spring and (b) autumn cultivation during the 2016–2023 
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سطح زیرکشت  1335شده است. در سال  های کشت بهاره و پاییزه نشان داده، درصد تغییرات سطح زیرکشت در دوره5مطابق شکل 

طور مشابه در سال همراه بوده است. به %1و  %1که این مقادیر در سال بعد با کاهش کاهش یافته  %11و  %9ترتیب بهاره و پاییزه به

همراه بوده و در مقابل  %46/1کشت بهاره با تنزل تنها  1331نیز این درصد برای هر دو فصل کاهش یافته است. در سال  1339

شروع پاندمی کرونا و اعمال قرنطینه در ایران، سطح  ، با توجه به1333همراه بوده است. در سال  %36/12کشت پاییزه با افزایش 

ترین از اصلیهای بعد سطح زیر کشت رو به افزایش بوده است. همراه بوده است و در سال %25کشت در هر دو فصل با کاهش بالای 

دسترسی به بازارهای فروش توان به اعمال قوانین رفت و آمد و کاهش کارگران فصلی و دائمی، کاهش دلایل کاهش سطح کشت می

 .(Goel et al., 2023; Moradhaseli et al., 2022; Rad et al., 2021) های مزارع اشاره کردو کاهش کنترل بر آفات و بیماری

 
 بهاره و پاییزه. بررسی درصد تغییرات سطح زیر کشت در دوره کشت 5 شکل

Fig 5. Analysis of the percentage changes in the cultivated area during the spring and winter cropping 

seasons 

 تأثیر تغییرات اقلیمی بر الگوی کشت

 داشته استها، تأثیرات چشمگیری بر الگوهای کشت در دشت قزوین تغییرات اقلیمی، از جمله افزایش دما و کاهش بارش

(Mahmoodi and Parhizkari, 2016).  دهد. را نشان می 1412تا  1335های ، روند تغییرات دما و بارش را در طی سال6شکل

براساس نتایج دما با نوسانات بسیاری همراه بوده و به طور کلی با توجه به شیب تغییرات، روندی افزایشی داشته است. در مقابل، 

این تغییرات منجر به کاهش منابع آب و خاک شده و لزوم درصدی همراه بوده است.  31طور کلی با شیب نزولی با کاهش بارش به

دهد که تغییر اقلیم موجب افزایش ستفاده از گیاهان مقاوم به خشکی و مدیریت بهینه منابع را افزایش داده است. مطالعات نشان میا

 ت. ها، تغییرات بیلان آبی و کاهش سطح تولید شده اسدما، کاهش بارندگی

تغییرات اقلیمی است. این تغییرات در الگوی کشت ی انطباق کشاورزان با دهندهبه عنوان مثال، افزایش سطح زیرکشت ذرت نشان 

اند که تواند به عنوان راهکاری برای مقابله با تغییرات اقلیمی و تضمین امنیت غذایی در نظر گرفته شود. تحقیقات نشان دادهمی

 .(Fayazi et al., 2022)د تواند به پایداری تولیدات کشاورزی کمک کنانتخاب گیاهان مقاوم به شرایط نامساعد اقلیمی می
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 1412-1395های . روند تغییرات دما و بارش در سال9شکل 

Fig 6. Trends in temperature and precipitation fluctuations during the years 2016–2023 
  

 1413شده سال داده صیتخص یکشت و منابع آب طیشرا یبررس 

محصولات  یبرا 1413در سال  رکشتیافت سطح ز گر،یآب به مناطق د صیدر منطقه و تخص یتیریمد یکردهایبا توجه به اعمال رو

 %42/44و  %19/51با کاهش  بی( به ترتونجهی)گندم و جو و  زهیی( و پاونجهیکشت شده در فصول کشت بهاره )ذرت و  یزراع
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مشهود  دهد،ینشان م ریسال اخ 11 نیانگیبا م سهیکشت را در مقا ریسطح ز راتیی، درصد تغ6وضوح قابل درک است. جدول به

است. شکل همراه بوده یریسال با کاهش چشمگ نیدر ا یکشت محصولات زراع ریسطوح ز زه،ییاست که در هر دو دوره بهاره و پا

وجه . نکته قابل تکندیم دییتا نیقزو یابه کانال را طبق گزارش سازمان آب منطقه یلیو تحو یآب ورود زانیم یروند کاهش زی، ن9

 ریسطح ز راتییدرصد کاهش تغ انیمواجه بوده است. تفاوت م یلیآب تحو زانیدر م %14/41با کاهش  1413شبکه در سال  نکهیا

اشت از آب برد زانیم شیافزا ایدر شبکه و  یوربهره شیدلالت بر افزا تواندیدر شبکه، م یلیو آب تحو زهییکشت در کشت بهاره و پا

خاذ گردد. ات یمصنوع هیمانند تغذ ،یتیریمد یهاحلراه دیقرار گرفته و با ریشبکه تحت تأث یداریصورت پا نیباشد که در ا ینیزم

 راتییغ. روند تستیشده در شبکه ن لیتحو یآب سطح رانیکشت متناسب با کاهش م ریکاهش سطح ز دهدینشان م جینتا سهیمقا

 شیخواهد داشت. افزا یدر پ ندهیآ یهارا در سال ینیرزمیزبر منابع آب یفشار مضاعف ،یادامه روند فعل دهدیم نشان رکشتیسطح ز

 آب در سطح یوربهره شیدر سطح شبکه و افزا عیراندمان توز شیبر، افزاآبمک اهانیکشت گ نده،یآ یهادر سال صیتخص زانیم

 .باشد یفعل یناتراز طیبا شرا مقابله یبرا یمؤثر یکارهاراه تواندیمزرعه م

 1413بررسی تغییرات سطح زیرکشت محصولات زراعی در سال  .9جدول 
Table 6. Analysis of changes in cultivated areas of agricultural products in 2024 
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 کلاس
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 دوره کشت
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16641.52 17382.58 16307.91 
Cultivated area (ha) 

 سطح زیرکشت )هکتار(

-72.54 -71.32 -73.09 
Change percentage of classes 

 درصد تغییرات سه کلاس

 
)طبق گزارش آب  1413-1394 یزراع یهاسال یو تلفات در ط هی)کانال(، تغذ یلیتحو ،یآب ورود زانیم راتییروند تغ .0 شکل

 (نیاستان قزو یامنطقه

Fig 7. Trend of changes in the volume of water inflow, delivered water (canal), recharge, and losses over 

the agricultural years 2015-2024 (based on the report from the Regional Water Organization of Qazvin 

Province). 
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 گیرینتیجه

به بهبود صحت  تواندیم یجنگل تصادف تمیبا استفاده از الگور 2-نلیو سنت 1-نلیسنت یهاداده بیپژوهش نشان داد که ترک نیا

 تیریدو م یمیهوشمند اقل یکشاورز یهااستیبر لزوم اتخاذ س هاافتهیکمک کند.  یزمان راتییتغ لیو تحل رکشتیبرآورد سطح ز

 نیماش یریادگی یهاتمیالگور ریاستفاده از سا ،یآت یهادر پژوهش شودیم شنهادیدارند. پ دین تأکیمنابع در منطقه دشت قزو نهیبه

کشت و  یبر الگو یسالو خشک میاقل رییاثرات تغ یبررس ن،ی. همچنردیقرار گ یمورد بررس جیبهبود نتا یبرا یلیتکم یهاو داده

به  ازیو ن یمیاقل راتییکمک کند. با توجه به تغ ندهیآ یزیرو برنامه رانیمد یریگمیبه تصم تواندیکشاورزان م یدرآمد سکیر

 ن،یکمک کند. بنابرا یکشاورز داتیتول یداریبه پا تواندیم یکشت مناسب و مقاوم به خشک یمنابع آب، انتخاب الگوها تیریمد

 .رسدیبه نظر م یکشت مقاوم ضرور یمنابع و انتخاب الگوها صیدر تخص قیدق یزیربرنامه

 یگزارسپاس

توسعه  ورزهشیاند ئتیه -نینخبگان استان قزو ادی)ره( و بن ینیامام خم یالملل نیدانشگاه ب یمعاونت پژوهش تیاز حما سندگانینو

 .ندینمایم یمطالعه قدردان نیانجام ا یبرا ینیرزمیحفاظت از منابع آب ز کردیبا رو داریپا
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