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 الملخص:
نقاط التحقق على دقة خرائط حققت هذه الدراسة في تأثير عدد عينات التدريب وعدد 

الإحساء في المملكة العربية السعودية،  لواحة( LULCاستخدام الأراضي والغطاء الأرضي )
باستخدام مصنفات آلة دعم المتجهات  Landsat 8المشتقة من صور الأقمار الصناعية 

Support Vector Machines (SVM والغابة العشوائية )Random Forest (RF .)
عينة لكل صنف. تم تقييم دقة التصنيف باستخدام  30إلى  5تراوح عدد عينات التدريب بين 

لكل صنف،  30إلى  5( ومعامل كابا، مع نقاط التحقق التي تراوحت من OAالدقة الكلية )
. بالإضافة إلى ذلك، تم تقييم دقة خرائط SAS Planetمقارنةً بالبيانات المرجعية من 

LULC قارنة مساحات السطوح المائية الناتجة من أعداد عينات التدريب من خلال م
 (.NDWIالمختلفة مع تلك المحسوبة باستخدام مؤشر المياه المعياري )

في معظم السيناريوهات، محققةً دقة  RFتفوقت على  SVMأشارت النتائج إلى أن 
با تراوحت بين قيم كا SVMعالية وثابتة حتى مع عدد قليل من عينات التدريب. أظهرت 

ومع زيادة عدد نقاط التحقق  ،عينات 5مع  1.00إلى  0.95بين  OAو 1.00إلى  0.93
، 0.99إلى  0.92من  OAو 0.98إلى  0.90على قيم كابا من  SVM، حافظت 30إلى 

 RFولكن مع تذبذب أكبر. كانت دقة  أداءً جيداً  RFمما يعكس استقرارها. بينما أظهرت 
إلى  0.85بين  OAو 0.90إلى  0.80ب حيث تراوحت قيم كابا بين عينات تدري 5أقل مع 
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بين  OAو 0.95إلى  0.78بين  RFنقطة تحقق، تراوحت قيم كابا لـ  30. ومع 0.92
 ، مما يشير إلى استقرار أقل.0.93إلى  0.80

بشكل  RFأظهر تراجع أداء  مساحات السطوح المائيةأن تحليل إلى ذلك، يضاف 
ملحوظ مع عدد قليل من عينات التدريب ومن ثم تحسن هذا الأداء بشكل كبير مع زيادة 

مع زيادة عدد العينات. على  %5إلى  %15عدد العينات، مع انخفاض الأخطاء من 
على أداء مستقر عبر جميع نطاقات عينات التدريب، مع  SVMالعكس من ذلك، حافظت 

، مما RFعموماً أكثر دقة واستقراراً من  SVMانت . في الختام، ك%5أخطاء أقل من 
 في معظم الحالات.  LULCيجعلها المصنف المفضل لرسم خرائط 

(، خوارزمية آلة دعم LULCاستخدام الأراضي والغطاء الأرضي ) الكلمات المفتاحية:
ة، المتجهات، خوارزمية الغابة العشوائية، عدد عينات التدريب، نقاط التحقق، الدقة الكلي

 معامل كابا.
The impact of the number of training samples 

and the number of test points on the accuracy of 
land use and land cover maps derived from 

satellite imagery using machine learning-based 
classification algorithms: A case study on Al-

Ahsa Oasis in Saudi Arabia 
 

Abstract  

This study investigated the effect of training sample size and check 
points on the accuracy of land use and land cover (LULC) maps for 
the Al-Ahsa oasis in Saudi Arabia, derived from Landsat 8 imagery 
using Support Vector Machines (SVM) and Random Forest (RF) 
classifiers. Training sample sizes ranged from 5 to 30 samples per 
class. The classification accuracy was evaluated using overall 
accuracy (OA) and the kappa coefficient, with check points varying 
from 5 to 30 per class, compared against reference data from SAS 
Planet. Additionally, the accuracy of LULC maps was assessed by 
comparing the water surface areas obtained from different training 
sample sizes with those calculated using the Normalized Difference 
Water Index (NDWI). 

The results indicated that SVM generally outperformed RF in most 
scenarios, achieving high and stable accuracy even with a small 
number of training samples. SVM showed kappa values from 0.93 to 
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1.00 and OA from 0.95 to 1.00 with 5 samples. As the number of 
check points increased to 30, SVM maintained kappa values from 0.90 
to 0.98 and OA from 0.92 to 0.99, reflecting its robustness. RF, while 
producing good results, exhibited greater variability in performance. 
With 5 training samples, RF's accuracy was lower, with kappa values 
from 0.80 to 0.90 and OA from 0.85 to 0.92. With 30 check points, 
RF's kappa values ranged from 0.78 to 0.95 and OA from 0.80 to 0.93, 
indicating less stability. 

Furthermore, the analysis of water surface areas showed that RF 
performed significantly worse with fewer training samples but 
improved notably with more samples, with errors decreasing from 
15% to 5% as samples increased. Conversely, SVM maintained 
consistent performance across all training sample ranges, with errors 
consistently below 5%. In conclusion, SVM was generally more 
accurate and stable than RF, making it the preferred classifier for 
LULC mapping in most cases.  

Key words: Land use and land cover (LULC), Support Vector 
Machines (SVM), Random Forest (RF), Training sample size, Check 
points, Overall accuracy, Kappa coefficient. 

 

 :مقدّمة -1

تعدّ المرئيات الفضائية مدخلات أساسية في مجال إنتاج خرائط استخدامات 
.  Cover (LU/LC) maps (TahaLand Use/Landالأراضي والغطاء الأرضي 

لبشرية من (. فيما يخص خرائط استخدام الأراضي فهي توثق الأنشطة ا2016
بناء وزراعة، في حين تظهر خرائط الغطاء الأرضي الأصناف الفعلية للأرض 

( ولهذه الخرائط تطبيقات Yang, et al., 2017من غابات ومياه ومناطق مبنية )
دارة الموارد ومراقبة البيئة. هذا، ويعد التصنيف  كثيرة مثل التخطيط الحضري وا 

أحد أهم التقنيات المطبّقة للقيام بتصنيف  Supervised classificationالمراقب 
المرئيات الفضائية واشتقاق خرائط استعمالات الأراضي والغطاء الأرضي. 

والتي تعتبر ممثلةً  Training samplesتحتاج هذه التقنية إلى عيّنات تدريب 
ويتم جمع هذه العينات بناءً على معرفة  ،عن كل ظاهرة من الظاهرات الأرضية

للتعرف  Classifierبالمشهد المصور وهي تستخدم لتدريب المصنّف المستخدم 



 2024أكتوبر ( 7( العدد )84مجلة كلية الآداب جامعة القاهرة المجلد )
  

 

66 

 ) 2022Richards, & Richards (الفضائيةعلى الظاهرات المتوافرة في المرئيات 

. 

نذكر من خوارزميات التصنيف المراقب التقليدية خوارزمية الاحتمالية 
 Minimum(، خوارزمية المسافة الدنيا ML) Maximum Likelihoodالعظمى 

Distance مسافة ماهالانوبيس ،Mahlanobis من ناحية أخرى، تتوافر .
مثل خوارزمية  Machine learningخوارزميات تسمى بخوارزميات تعلم الآلة 

 ,Artificial Neural Network (ANN) Haykin الشبكة العصبونية الصناعية

 Support وآلة دعم المتجهات Random Forest (RF)(، الغابة العشوائية (2009

vector machines (SVM) (Boser, 1992)  والتي أصبحت من أكثر الأدوات
 ,Rahman, et al., 2020; Ouchra) فعاليةً في تصنيف المرئيات الفضائية حالياً 

et al., 2022) تضم هذه الخوارزميات مجموعة كبيرة من الأساليب والتقنيات .
سوبية من استخدام البيانات المستخرجة من مرئيات التي تمكن البرامج الحا

الأقمار الصناعية لتحديد وتصنيف مختلف الظاهرات الموجودة على سطح 
على مجموعة  RF(. تقوم خوارزمية Maulik & Chakraborty, 2017الأرض )

تعمل معاً لتحسين الدقة في التصنيف  Decision treesمن الأشجار القرارية 
 SVMعلى التعامل مع بيانات ذات أعداد كبيرة، أما خوارزمية  وتتميز بقدرتها

. (Laban, et al., 2019فتهدف إلى تعيين حدود تفصل بين أصناف البيانات )
بسبب حاجة هاتين الخوارزميتين، شأنهما شأن كل خوارزميات التصنيف 

 ,Figueroaالمراقب، إلى عينات التدريب، فإن دقتهما تتبع لعدد هذه العينات )

et al., 2012 بالإضافة إلى تأثر دقتهما بعدد نقاط الاختبار )Check points 
يهدف هذا البحث إلى دراسة تأثير عدد و المستخدمة في تقييم دقة التصنيف. 

عينات التدريب وعدد نقاط الاختبار على دقة خرائط استخدام الأراضي المشتقة 
 SVMستخدام خوارزميتي با Landsat 8من تصنيف مرئية فضائية من النوع 

 . RFو
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 :مشكلة الدراسة -2

 يمكن صياغة مشكلة الدراسة كما يأتي: 

. كيف يؤثر عدد عينات التدريب على دقة تصنيف المرئيات الفضائية 1
 ؟RFو SVMباستخدام خوارزميتي تعلم الآلة 

. ما هو عدد نقاط الاختبار المستخدمة في تقييم دقة التصنيف على دقة 2
 ؟RFو SVMالخوارزميتين 

   :أهداف الدراسة وأهميتها -3

نسعى في هذه الدراسة إلى تحليل تأثير أعداد مختلفة من عينات التدريب 
 RFوخوارزمية  SVMعلى دقة تصنيف المرئيات الفضائية باستخدام خوارزمية 

وكذلك إلى دراسة تأثير عدد نقاط الاختبار المستخدمة في تقييم دقة التصنيف 
على أداء هاتين الخوارزميتين. أما أهمية البحث فهي تتجلى في مساعدة 
الباحثين على فهم تأثير عدد عينات التدريب وعدد نقاط الاختبار على دقة 

ط الاختبار اللازمة تصنيف المرئيات وعلى تحديد العدد الأمثل للعينات ونقا
 لتحقيق دقة عالية. 

 منطقة الدراسة -4

الأحساء في المنطقة الشرقية من المملكة العربية السعودية، حيث  واحة تقع
كم  150من إجمالي السكان السعوديين. تقع الأحساء على بعد  %15يقطنها 

الرياض. ورغم كونها واحة صحراوية، إلا  شمالكم  330جنوب غرب الدمام و
أن وجود العيون التي تتدفق منها المياه الطبيعية جعلها أكبر واحة زراعية في 

مليون شجرة نخيل. تقع منطقة الدراسة  2.5العالم، حيث تحتوي على أكثر من 
التابعة في الإحساء وهي مدينة الإحساء والتي تُعَدُّ عاصمة محافظة الأحساء 

الأراضي وتوجد وتتوزع ائمة، الشرقية. تأخذ المحافظة شكل زاوية ق للمنطقة
الشمال والشرق والجنوب وهي تضم مدن الهفوف، المبرز، العيون،  فيالزراعية 

 25 ′15 خطي العرض بينالعمران، مدينة الجفر، وجواثا. تقع هذه الواحة 
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)وزارة الشؤون البلدية  25 ′50و   49 ′30 وبين خطي الطول 25 ′40و
 (. 1في شكل ) ( كما هو موضح2019والقروية، 

 

 
 المصدر: من إعداد الباحثة.

 (. منطقة الدراسة.1شكل )

 :مصطلحات الدراسة -5

 : عيّنات التدريب -5-1

نقصد بعينات التدريب مجموعات البيانات المستخدمة في تدريب خوارزميات 
تعلم الآلة وهي تساعد هذه الخوارزميات على فهم الأنماط والخصائص التي 

 أنه (. بمعنى آخرTuia, et al., 2011البيانات )المرئيات الفضائية( )تملكها 
تتعلم خوارزميات التصنيف عبر عمليات التدريب على هذه العينات، حيث 
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تحاول فهم العلاقات والأنماط التي تسمح لها بإنجاز تصنيف دقيق. يؤثر عدد 
ؤدي زيادة تعينات التدريب على أداء خوارزمية تعلم الآلة بشكل كبير وعادة ما 

للخوارزمية أن تتعلم بشكل هذا العدد إلى زيادة دقة التصنيف، وذلك لأنه يمكن 
أفضل ما هي الأنماط الدقيقة وتستطيع التأقلم مع الاختلافات في البيانات. 
ولكننا نشير هنا إلى أن زيادة عدد عينات التدريب بشكل غير مدروس يمكن 

 ,Koggalage & Halgamuge) أن يؤثر على تكلفة التحليل وموارد التخزين

ت الكبيرة مثل المرئيات الفضائية، كما أنه قد ، خاصةً في حالة البيانا( 2004
يزيد من تعقيد الخوارزمية إذا كانت البيانات غير متوازنة أو غير ممثلة بشكل 

 جيد.

  :نقاط الاختبار -5-2

في سياق تصنيف المرئيات الفضائية، تمثل نقاط الاختبار الجزء الأهم من 
. وهذه النقاط هي )2020l., Sen, aعملية تقييم أداء خوارزمية تعلّم الآلة )

عينات حقيقية من البيانات المقاسة حقلياً أو على صور فضائية عالية الدقة أو 
على خرائط دقيقة لاستعمالات الأراضي والغطاء الأرضي وهي تعكس البيانات 
التي يجب أن تكون الخوارزمية قادرةً على تصنيفها بدقة. إذا كانت الخوارزمية 

نقاط الاختبار بدقة عالية فإن هذا يشير إلى أنها تستطيع قادرةً على تحديد 
التعامل مع أنماط البيانات العامة بشكل جيد. هذا ويجب أن تكون نقاط 
الاختبار متنوعة وتمثل بشكل جيد جميع الظاهرات والأنماط التي من المحتمل 

 أن تواجهها الخوارزمية في البيانات الحقيقية لتجنب التحيز. 

  :م دقة التصنيفتقيي -5-3

لتحديد مدى كفاءة أداء طريقة  Accuracy assessmentيتم إجراء تقييم الدقة 
تصنيف معينة، وهذا التقييم يقارن تقييم الدقة صورة مصنفة بصورة مرجعية 
تتطابق مع الصورة المصنفة من حيث المقياس والتفاصيل والتاريخ والفئات 

 Pixel by بكسل -باً من خلال مقارنة بكسلوالإسقاط. يتم إجراء هذا التقييم غال

pixel  بين الصورة المصنفة وصورة يُفترض أنها تمثل سطح الأرض بشكل
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-(. على الرغم من أن المقارنة بكسلStehman & Foody, 2009صحيح )
بكسل تقيّم الاتفاق العام بين الصورتين، فإننا في سياق الاستشعار عن بعد 

ياراً للدقة ونبلغ عن الاختلافات بين الصورتين نعتبر الصورة المرجعية مع
للتحقق من دقة  Error Matrixكأخطاء. عملياً، يتم استخدام مصفوفة الخطأ 

 استخدامات الأراضي والغطاء الأرضي Classification accuracyتصنيف 
LULC ( انطلاقاً من المرئيات الفضائية بطريقة كميةCongalaton & Green, 

دم مصفوفة الخطأ لحساب مقاييس مختلفة لدقة التصنيف مثل (. وتستخ2019
( User Accuracy) UA(، دقة المستخدم Overall Accuracy) OAالدقة الكلية 

( )أخطاء الإدراج(، PA (Procedure's accuracy)أخطاء الحذف(، دقة المنتج 
 Overall(. فيما يخص الدقة الكلية Kappa coefficient) kالمعامل كابا 

Accuracy) OAتمثل نسبة مجموع خلايا عينة الاختبار المصنفة بشكل  ( فهي
 Fitzgeraldصحيح إلى العدد الإجمالي للخلايا في مصفوفة الأخطاء بأكملها )

& Lees, 1994 أما دقة المستخدم فهي مقياس لموثوقية التصنيف؛ لأنها .)
لخريطة موجوداً تخبر المستخدم بعدد المرات التي سيكون فيها الصنف على ا

( وخطأ الإدراج لأي صنف، يحدث Congalton, 1991فعلياً على الأرض )
عندما تقوم عملية التصنيف بتعيين وحدات بكسل لصنف معين لا تنتمي إليه 

 ,Congalton) في الواقع، وكلما زادت أخطاء الإدراج انخفضت دقة المستخدم

المرات التي تظهر فيها بالنسبة لدقة المنتج فهي تشير إلى عدد . (1991
البيانات الحقيقية على الأرض بشكل صحيح على الصورة المصنفة، وهي 
تساوي عدد المواقع المرجعية المصنفة بدقة مقسومة على العدد الإجمالي 

(. أما خطأ الاستبعاد فهو Stehman, 1997للمواقع المرجعية لذلك الصنف )
تنتمي إليه وكلما زادت أخطاء يشير إلى استبعاد المنطقة من الصنف الذي 

(. وأخيراً، يستخدم Stehman, 1997الاستبعاد انخفض مستوى دقة المنتج )
 beyond chanceالمعامل كابا لقياس العلاقة بين الاتفاق المتوقع لاحقاً )

agreement( المتوقع )( وعدم الاتفاق )الاختلافExpected disagreement ،)
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(. يجب Vanbelle .2016ر مصفوفة الخطأ )وتستخدم في إيجاده كل عناص
ذا  K≥0.75أن تكون قيمة  لنحصل على نتائج جيدة جداً في التصنيف. وا 

 (.Taufik, 2016فذاك مؤشر عن دقة متواضعة ) K<0.4كانت قيمة 

  RFوالخوارزمية  SVMالخوارزمية  -5-4

هي خوارزمية تعلم آلة تستخدم بشكل  SVMخوارزمية آلة دعم المتجهات 
شائع في مجال تصنيف المرئيات الفضائية والهدف منها هو إيجاد أفضل حد 

بإيجاد  SVMفاصل بين الظاهرات المختلفة في هذه المرئيات. تقوم الخوارزمية 
يسمى بالحد و خط يفصل بين الفئات المختلفة من البيانات بأكبر مسافة ممكنة 

لتحويل  Kernel ثم تستخدم تابع النواة Maximum Marginالأقصى للفصل 
البيانات إلى حيّز ذي أبعاد أعلى حيث يمكن أن تكون قابلة للفصل بشكل 

(. في الأساس، طريقة تصنيف آلة دعم Chugh, et al ..2020خطي )
مشتقة من نظرية التعلم الإحصائي. الخطوة الأولى في هذه  SVMالمتجهات 

 ،ديدة من الميزاتالطريقة هي تحويل متجهات البكسل الأصلية إلى مجموعة ج
الأمثل الذي يزيد من الهامش  Hyperplaneثم يتم العثور على المستوي الفائق 
. الغرض من ) ,2006Nemmour & Chibaniبين الفئات في فضاء الميزات )

تحويل المتجهات هو تحسين الفصل قدر الإمكان. دالة القرار لآلة دعم 
 المتجهات هي:

(1) 𝑓(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(∑

𝑁

𝑖=1

𝑎𝑖
∗𝑦𝑖𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) + 𝑏∗) 

𝑎𝑖حيث أن 
هو عدد المتجهات الداعمة التي  𝑁هي مضاعفات لاغرانج، و ∗

0تمثل بيانات التدريب والتي تتراوح قيمتها بين  ≤ 𝑎𝑖
∗ ≤ 𝐶 وC  هو معامل

يحدده المستخدم للتحكم في التوازن بين عدد البكسلات غير القابلة للفصل 
,𝐾(𝑥وتعقيد الآلة.  𝑥𝑖) نواة المستخدمة لتحويل متجهات البكسلات. هي دالة ال

 هو قيمة عددية محسوبة باستخدام أي متجه داعم. ∗𝑏والانحياز
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( فهي مصنف جماعي يستخدم RFأما خوارزمية تصنيف الغابة العشوائية )
(. يتم Breiman, 2001مجموعة من أشجار القرار لإجراء التنبؤ بالتصنيف )

جموعة فرعية من عينات التدريب مع إنشاء الأشجار عن طريق اختيار م
الاستبدال. هذا يعني أن عينة واحدة قد يتم اختيارها عدة مرات، في حين أن 

( Belgiu & Drăguţ, 2016عينات أخرى قد لا يتم اختيارها على الإطلاق )
وبالتالي يتم استخدام حوالي ثلثي عينات التدريب لتدريب الأشجار وتُستخدم 

تقدير أداء الغابة العشوائية. يتم اتخاذ قرار تصنيف بكسلات العينات المتبقية ل
الصورة بواسطة تصويت جميع الأشجار، وسيتم في النهاية اختيار الفئة التي 

 تحصل على أكبر عدد من الأصوات.

 : دراسات سابقة -6

تمت دراسة تأثير عدد عينات التدريب على دقة التصنيف المراقب بتطبيق 
 Myburgh & Vanالآلة في العديد من الدراسات السابقة ففي )خوارزميات تعلم 

Niekerk, 2014 تمت مقارنة مجموعة من خوارزميات التصنيف وهي )
 Neural Network (NN)وخوارزمية الشبكة العصبونية  SVMالخوارزمية 

مع التركيز على عدد عينات التدريب  MLوخوارزمية الاحتمالية العظمي 
نتائج البحث إلى أن أداء جميع المصنفات تحسن بشكل المستخدمة. أشارت 

كان  MLملحوظ مع زيادة عدد عينات التدريب مع توضيح أن أداء المصنف 
لكل فئة(، وأداء  10ضعيفاً عند استخدام عدد قليل من عينات التدريب )>

 Thanh Noi. أما في )SVMكان ضعيفاً مقارنة بأداء المصنف  NNالمصنف 

& Kappas, 2017 ،ًفقد كان الهدف هو تقييم أداء أكثر ثلاث مصنفات شيوعا )
عبر  SVM، والمصنف Nearest Neighbor (NN)، والجار الأقرب RFوهي 

مع تقييم تأثيرات عدد  Sentinel-2تطبيقها على صورة من القمر الصناعي 
عينات التدريب على دقة نتائج التصنيف للمصنفات السابقة. وفيما يخص عدد 

( متشابهة OAالتدريب فقد أعطت المصنفات الثلاثة دقة إجمالية ) عيّنات
 .(Fu, et al, 2023وعالية كان عدد عيّنات التدريب كبيراً بما فيه الكفاية. وفي )
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تمت دراسة تأثير عدد عينات التدريب على دقة تصنيف خوارزميات تعلم 
ف مع زيادة الآلة حيث أوضحت نتائج الدراسة التحسن المستمر لدقة التصني

طفيف في الدقة  فارقعدد عينات التدريب وتمثيلها للظاهرة المدروسة مع وجود 
عينة  10000و 1000الإجمالية ودقة المنتج، ودقة المستخدم عند استخدام 

( فقد تم العمل على ثلاث مرئيات هي Zhang, et, al, 2023تدريب. أما في )
Sentinel 1-2، GFو ،Landsat 8ث طرق لاختيار عينات ، وتطبيق ثلا

التدريب: الاختيار المجموعي، والاختيار المعتمد على الإنتروبيا، والاختيار 
المباشر، ثم تم استخدام العينات التدريبية المختارة لتدريب ثلاث مصنفات هي 

RF، SVM والجار الأقرب ،NN ووفقًا لنتائج التجارب، أظهرت النماذج .
. وأظهرت طريقة الاختيار المجموعي أفضل أداء الثلاثة للتصنيف أداءً متماثلاً 

حيث زادت دقة تصنيف المرئيات مع زيادة عدد العينات ضمن نطاق معين. 
( أن استخدام عينات Maxwell, et al, 2018من ناحية أخرى، أظهرت نتائج )

تدريبية كبيرة ومتنوعة يمكن أن يحسن دقة التصنيف بشكل كبير، خصوصاً 
وهذا ما أوضحته أيضاً دراسات  SVMو RFرزميات مثل عند استخدام خوا

(Mountrakis, et al, 2011 حيث وجد الباحثون زيادة فعالية خوارزمية )RF  في
تحسين دقة تصنيف الغطاء الأرضي من خلال استخدام أعداد عينات تدريبية 

( وجد الباحثون أن استخدام عينات Wang, et al., 2014كبيرة ومتنوعة. وفي )
ريبية كبيرة يمكن أن يعزز دقة تصنيف المرئيات الفضائية بشكل ملحوظ، تد

-Landsatاستنتاج أن استخدام مرئيات  (Belgiu & Drăguţ, 2016كما تم في )
مع عينات تدريبية كبيرة يتيح تحقيق دقة تصنيف أعلى، خصوصاً عند  8

)et aGrabock ,. وأخيراً، أظهرت دراسة RFو SVMاستخدام خوارزميات مثل 

al., 2016)  أن اختيار عدد كافٍ من نقاط الاختبار يمكن أن يحسن من دقة
( أهمية عدد عينات Foody, 2002التقييم العام للمصنفات كما أظهرت دراسة )

التدريب في تحسين دقة النماذج التصنيفية، مؤكدة أن زيادة عدد العينة التدريبية 
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للنماذج المستخدمة في تحليل يساهم بشكل كبير في تحسين دقة التصنيف 
 المرئيات الفضائية.

مما سبق نجد أن الدراسات السابقة تناولت تأثير عدد عينات التدريب على 
دقة خريطة استخدام الأرضي والغطاء الأرضي بتطبيق مصنفات تعلّم الآلة، 
في حين أنها لم تناقش التأثير المحتمل لعدد نقاط الاختبار المستخدمة على 

دقة وهذه هي الثغرة البحثية التي حاولت دراستنا سدها إضافة إلى هذه ال
المطبقة في الدراسات  RFو SVMاستنادها إلى آليات مقارنة الخوارزميتين 

 السابقة.

 :منهج الدراسة والبيانات المتوافرة -7

المنهج العلمي المستخدم في الدراسة هو مزيج من المنهج التجريبي 
يخص المنهج التجريبي فقد تم تطبيقه في جمع البيانات  فيما )أ( والاستقرائي.

جراء  Landsat-8ومعالجتها حيث تم استخدام صور القمر الصناعي  وا 
تصحيحات مسبقة، وهذا يتضمن إعداد تجارب مختلفة لمعالجة وتحليل 
البيانات. كما أن تطبيق المصنفات المختلفة ومقارنة نتائجها يشير إلى استخدام 

أما الجزء الاستقرائي  )ب( ريبي لاختبار أداء هذه المصنفات.المنهج التج
فبعد تطبيق المصنفات، تم تحليل  .فيخص تحليل النتائج واستنتاج الأنماط

النتائج لاستنتاج الأنماط والتوجهات في دقة التصنيف بالنسبة لعدد عينات 
 التدريب وعدد نقاط الاختبار والمصنفات المختلفة.

 Landsatيانات فقد تم استخدام مرئية فضائية من النوع فيما يخص جمع الب

8 OLI  تم 2024في هذه الدراسة ملتقطة في الشهر الخامس من العام .
التابعة للمؤسسة  Earth Explorerالحصول على هذه المرئية مجاناً من المنصة 

هذه  USGS .https://earthexplorer(  )/usgs.gov للمسح الجيولوجي الأمريكية
وهي  _N39_UTM_Zone_1984WGSالمرئية معطاة ضمن نظام الإحداثيات 

مع حزمة البانوكروماتية  m 30(( دقة تمييزها 1حزمة طيفية )جدول ) 11تضم 
Panchromatic  ( التي تبلغ دقة تمييزها 8)الحزمةm 15.  
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 .Landsat-8(. أهم الحزم الطيفية للمرئيات 1جدول )

 Bandsالحزم 
 طول الموجة

 (ميكرومتر)

 دقة التمييز

 (متر)

 Band 1 – Coastal aerosol 0.45-0.43 30السواحل 

 Band 2 - Blue 0.51-0.45 30الأزرق 

 Band 3 - Green 0.59-0.53 30الأخضر 

 Band 4 - Red 0.67-0.64 30الأحمر 

Band 5 – Near Infrared (NIR) 

 النباتي(تحت الحمراء القريبة )الغطاء 
0.88-0.85 30 

 Band 6 -SWIRتحت الحمراء المتوسطة 
1 

1.65-1.57 30 

 Band 7 -SWIRتحت الحمراء المتوسطة 
2 

2.29-2.11 30 

 Band 8 - Panchromatic 0.68-0.50 15البانكروماتية 

 Band 9 - Cirrus 1.38-1.36 30السمحاق )السحب( 

Band 10 – Thermal Infrared (TIRS) 
1 

 تحت الحمراء الحرارية

11.19-
10.60 

100 

Band 11 – Thermal Infrared (TIRS) 
2 

 تحت الحمراء الحرارية

12.51-
11.50 

100 

تم تطبيق التصحيحات الجوية والإشعاعية على هذه المرئية وذلك 
للحصول على بيانات أكثر دقة وأكثر موثوقية يمكن استعمالها بفعالية في 

. تم )2021Artigas et al., -Santamaria(عملية التصنيف والتحليل اللاحقة 
 Landsatالخاصة بكل حزمة من حزم المرئية  DNتحويل قيم الأعداد الرقمية 

وتصحيح  Reflectance( ومن ثم إلى قيم انعكاس Radianceإلى قيم إشعاع )
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وذلك بالاستعانة بالمعلومات  Sun elevationتأثير زاوية ارتفاع الشمس 
 (. Metadataالمتوافرة في ملف الوصفية للمرئية )

 SASمن ناحية أخرى، قمنا باقتطاع صورة ملونة بالاستعانة بالبرنامج 

1Planet  متر تغطي منطقة الدراسة )شكل  1.20بدقة تمييز مكانية تساوي
(( في فترة الدراسة لتلعب درو الصورة المرجعية اللازمة لتقييم دقة التصنيف 2)

 المراقب للمرئية المستخدمة في هذا البحث. 

 
 المصدر: من إعداد الباحثة.

 .SAS Planet(. اكتساب الصور المرجعية باستخدام البرنامج 2شكل )

واقتطاع  Landsat 8 OLIللمرئية  Bands compositeتم بعد ذلك تركيب الحزم 
 ((. 3منطقة الدراسة )شكل )

                                                 
هو أداة مجانية تستخدم لاستعراض وتنزيل الخرائط من مجموعة متنوعة من مصادر  SAS Planetبرنامج  1

الخرائط العالمية. يتيح البرنامج للمستخدمين الوصول إلى صور الأقمار الصناعية، والخرائط الطبوغرافية، 
 وخرائط الشوارع، وغيرها من أنواع الخرائط. 
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 المصدر: من إعداد الباحثة.

 (. اكتساب البيانات وتحضيرها.3شكل )

فيما يخص الخطوات العملية المطبقة في المعالجة فيمكن تلخيصها فيما يلي 
 ((: 4)شكل )

تغيير عدد عينات التدريب بدءاً من خمس عينات وصولًا إلى ثلاثين  -1
عيّنة تم قياسها في كل صنف من الأصناف المتوافرة في منطقة 

 الدراسة. الزيادة التي تم اعتمادها هي خمس عينات في كل مرة.  

القيام بتصنيف المرئية الفضائية عند كل عدد من عينات التدريب  -2
والحصول على الخرائط  RFو SVMزميتين وذلك باستخدام الخوار 

LULC .الموافقة لكل عدد من أعداد عينات التدريب 

الناتجة باعتماد عدد متغير من نقاط  LULCتقييم دقة الخرائط  -3
الاختبار يبدأ بخمس نقاط وينتهي بثلاثين نقطة تم قياسها ضمن كل 

 SASية صنف في المرئيات المصنّفة ومقارنتها مع مقابلاتها على المرئ

Planet . 

 القيام بتقييم الدقة والمقارنات وتحليل النتائج.  -4
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 المصدر: من إعداد الباحثة. 

 المعالجة. طريقة (. خطوات المرحلة الأولى من4شكل )

 :النتائج والمناقشة -8

 :سيناريوهات اقتطاع عينات التدريب -8-1

 (. 2الأصناف التي تم اعتمادها في الدراسة موضحة في جدول )
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 (. أصناف استخدام الأرضي المعتمدة في البحث.2جدول )

 وصف ستخدام الأرضيالانوع 

 Built-upمناطق عمرانية )

Areas) 

المناطق السكنية والمختلطة والتجارية والقرى وشبكة 
 الطرق.

مناطق الأراضي الفضاء 
(Baren land) 

المناطق السكنية والمختلطة والتجارية والقرى وشبكة 
 الطرق.

مناطق خضراء 
(Vegetation) 

الأراضي الزراعية والمراعي والنباتات الطبيعية 
 والحدائق والمتنزهات والملاعب. والأشجار

  البحيرات والسبخات (Water) مياه

تم اقتطاع عينات التدريب التي تعبر عن الأصناف الخاصة باستخدام الأرضي 
 حيث تم العمل وفق السيناريوهات التالية:  ArcGIS 10.8بالاستعانة بالبرنامج 

 لكل صنف. عينات 5عينة تدريب موزعة بمعدل  20اقتطاع  ●

 لكل صنف. عينات 10عينة تدريب موزعة بمعدل  40اقتطاع  ●

 عينة لكل صنف. 15تدريب موزعة بمعدل  عينة 60اقتطاع  ●

 عينة لكل صنف. 20عينة تدريب موزعة بمعدل  80اقتطاع  ●

 عينة لكل صنف. 25عينة تدريب موزعة بمعدل  100اقتطاع  ●

 عينة لكل صنف. 30عينة تدريب موزعة بمعدل 120اقتطاع  ●

تم توزيع العيّنات بشكل موحد داخل الصنف الواحد بحيث نستطيع تجاوز 
 ( توزع هذه العينات وفق السيناريو الأول.5وضح شكل )يالتحيّز.  مشكلة
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 المصدر: من إعداد الباحثة.

 عينات في الصنف. 5(. اقتطاع عينات التدريب للأصناف المختلفة بمعدّل 5شكل )
 

 :التصنيف وتقييم الدقة -8-2

على المرئية  RFو SVMبعد تنفيذ التصنيف المراقب بتطبيق خوارزميات 
Landsat-8 ( خرائط استخدام الأراضي 6نوضح في شكل ) ،لمنطقة الدراسة

والغطاء الأرضي لمنطقة الدراسة الناتجة عن التصنيف وفق السيناريوهات 
 المقترحة.
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 السيناريو RFخوارزمية  SVMخوارزمية 

 
 

عينات    5
 تدريب

  

عينات    10
 تدريب

  

عينة    15
 تدريب
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عينة  20
 تدريب

  

عينة    25
 تدريب

  

عينة    30
 تدريب

 المصدر: من إعداد الباحثة.

الناتجة عن تطبيق كل  LCLU (. خرائط استخدام الأراضي والغطاء الأرضي6شكل )
 السيناريوهات
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لتقييم دقة خرائط استخدام الأراضي الناتجة عن السيناريوهات السابقة لعدد 
 عينات التدريب، تم أولًا توليد نقاط الاختبار وفق السناريوهات التالية: 

 نقاط لكل صنف. 5نقطة اختبار موزعة بمعدل  20توليد آلي لـ  ●

 نقاط لكل صنف. 10نقطة اختبار موزعة بمعدل  40توليد آلي لـ  ●

 لكل صنف. نقطة 15نقطة اختبار موزعة بمعدل  60توليد آلي لـ  ●

 لكل صنف. نقطة 20نقطة اختبار موزعة بمعدل  80توليد آلي لـ  ●

 لكل صنف. نقطة 25نقطة اختبار موزعة بمعدل  100توليد آلي لـ  ●

 لكل صنف. نقطة 30نقطة اختبار موزعة بمعدل  120توليد آلي لـ  ●

ل متساو وموحد داخل كل صنف وذلك تم توزيع نقاط الاختبار بشك
المتوافر  EQUALIZED_STRATIFIED_RANDOMبالاستعانة بالأمر 

 ArcGISفي البرنامج  Create Accuracy Assessment Pointsداخل النافذة 

، ثم تم الاقتطاع الآلي للقيم الموافقة لها على المرئيات المصنفة الناتجة 10.8
ينات التدريب. بعد ذلك، تم اقتطاع القيم عن السيناريوهات الخاصة بعدد ع

( 7.  نوضح في شكل )SAS Planetالمرجعية الموافقة لهذه النقاط من المرئية 
 نقطة اختبار في الصنف. 25توزع هذه العينات وفق السيناريو الخاص بـ 
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 المصدر: من إعداد الباحثة.

 الصنف.نقطة في  25(. توزع نقط الاختبار وفق سيناريو 7شكل )

 
بعد اشتقاق خرائط استخدام الأراضي وفق السيناريوهات كلها، تم تقييم دقة 

والتي تُستخدم  OAهذه الخرائط وذلك باستخدام مؤشر دقة التصنيف الكلية 
( نتائج 3لتقييم دقة التصنيف مع مراعاة الاتفاق العرضي. نوضح في جدول )

 SVMوفق الخوارزميتين  kا تقييم دقة تصنيف المرئية باستخدام المعامل كاب
 Landsat( نتائج تقييم دقة التصنيف للمرئية 4، كما يوضح جدول )RFو

 . RFو SVMوذلك وفق الخوارزميتين  OAباستخدام الدقة الكلية للتصنيف 
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 (. تقييم دقة التصنيف باستخدام المعامل كابا3جدول )

 
 OA(. تقييم دقة التصنيف باستخدام الدقة الكلية 4جدول )

 
 

 أولًا: تحليل تأثير عدد عينات التدريب

( نتائج التحليل بناءً على عدد عينات التدريب 9( و)8يوضح الشكلان )
المقترحة وذلك لتكوين رؤية واضحة حول تأثير زيادة  ةوفقاً للسيناريوهات الست

عدد عينات التدريب على دقة خرائط استخدام الأراضي الناتجة عن 
 . RFو SVMالخوارزميتين 
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 عينات تدريب في الصنف الواحد 5حالة 

 

 عينات تدريب في الصنف الواحد 10حالة 

 

 عينة تدريب في الصنف الواحد 15حالة 
 

 عينة تدريب في الصنف الواحد 20حالة 

 

 عينة تدريب في الصنف الواحد 25حالة 
 

 عينة تدريب في الصنف الواحد 30حالة 

 المصدر: من إعداد الباحثة. 

 (. المعامل كابا للتصنيف كتابع لعدد عينات التدريب.8شكل )
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 عينات تدريب في الصنف الواحد 5حالة 

 

 عينات تدريب في الصنف الواحد 10حالة 

 

 عينة تدريب في الصنف الواحد 15حالة 

 

 عينة تدريب في الصنف الواحد 20حالة 

 

 في الصنف الواحدعينة تدريب  25حالة 

 

 عينة تدريب في الصنف الواحد 30حالة 

 المصدر: من إعداد الباحثة. 

 (. الدقة الكلية للتصنيف كتابع لعدد عينات التدريب.9شكل )

 :SVM( نلاحظ أنه بالنسبة الخوارزمية 8من شكل )
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عند  0.97و 0.93عينات تراوحت قيمة كابا بين  5. عند التدريب باستخدام 1
نقطة اختبار وأقل قيمة لكابا كانت عند استخدام  30إلى  5استخدام من 

 (.0.91نقطة اختبار ) 30

حتى  1عينات كانت قيمة كابا ثابتة عند  10. عند التدريب باستخدام 2
نقاط اختبار ثم انخفضت قليلًا. أما أقل قيمة  10الوصول إلى استخدام 

 (.0.94)نقطة اختبار  30لكابا فكانت عند استخدام 

حتى الوصول  1عيّنة كانت قيمة كابا ثابتة عند  15. عند التدريب باستخدام 3
نقاط اختبار ثم انخفضت قليلًا. أما أقل قيمة لكابا  10إلى استخدام 

 (.0.93نقطة اختبار ) 30فكانت عند استخدام 

حتى الوصول  1عيّنة كانت قيمة كابا ثابتة عند  20. عند التدريب باستخدام 4
نقاط اختبار ثم انخفضت قليلًا. أما أقل قيمة لكابا فكانت  5لى استخدام إ

 (.0.92نقطة اختبار ) 30عند استخدام 

عيّنة نجد أن النمط مشابه للتدريب باستخدام  25. عند التدريب باستخدام 5
نقطة اختبار  30و 20عيّنة مع أقل قيمة لكابا عند استخدام  20
(0.92.) 

ثم انخفضت قليلًا.  1عيّنة بدأت قيمة كابا عند  30تخدام . عند التدريب باس6
 (.0.91نقطة اختبار ) 30أما أقل قيمة لكابا فكانت عند استخدام 

 فنلاحظ ما يلي:  RFأما بالنسبة للخوارزمية 

وأقل  0.87و 0.8عينات تراوحت قيمة كابا بين  5. عند التدريب باستخدام 1
 (.0.8نقطة اختبار ) 30لى إ 15قيمة لكابا كانت عند استخدام 

حتى  1عينات كانت قيمة كابا ثابتة عند  10. عند التدريب باستخدام 2
نقاط اختبار ثم انخفضت قليلًا. أما أقل قيمة  10الوصول إلى استخدام 

 (.0.94نقطة اختبار ) 30لكابا فكانت عند استخدام 
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ة التدريب باستخدام عيّنة كان النمط مشابهاً لحال 15. عند التدريب باستخدام 3
 (.0.94نقطة اختبار ) 30عينات مع أقل قيمة لكابا عند استخدام  10

حتى الوصول  1عيّنة كانت قيمة كابا ثابتة عند  20. عند التدريب باستخدام 4
نقاط اختبار ثم انخفضت قليلًا. أما أقل قيمة لكابا فكانت  5إلى استخدام 
 (.0.92نقطة اختبار ) 30عند استخدام 

عيّنة نجد أن النمط مشابه للتدريب باستخدام  25. عند التدريب باستخدام 5
نقطة اختبار  30و 20عيّنة مع أقل قيمة لكابا عند استخدام  20
(0.96.) 

ثم انخفضت قليلًا.  1عيّنة بدأت قيمة كابا عند  30. عند التدريب باستخدام 6
 (.0.96ار )نقطة اختب 30أما أقل قيمة لكابا فكانت عند استخدام 

تتحسن  SVMمن التحليلات السابقة نستنتج أنه عند تطبيق الخوارزمية 
قيمة المعامل كابا بشكل ملحوظ بزيادة عدد عينات التدريب كما أن قيمة كابا 

. من ناحية أخرى نجد عيّنة 30إلى  10مع عينات التدريب من  1تصل إلى 
ختبار. وعند تطبيق تناقصاً طفيفاً في الدقة عند زيادة عدد عينات الا

مع  1نجد أنها تظهر أداءً مستقراً، وتحقق معامل كابا مساو لـ  RFالخوارزمية
 5كما أن قيمة كابا تكون أقل عند استخدام  30إلى  10عينات التدريب من 

عينات تدريب، لكنها تتحسن بسرعة مع زيادة عينات التدريب. بمعنى آخر، 
 RFزيادة عدد عينات التدريب، لكن من  RFو SVMاستفادت الخوارزميتان 

أظهرت أداءً مستقراً وثابتاً بشكل أكبر مع زيادة عدد عينات التدريب مقارنةً بـ 
SVM من ناحية أخرى، تصير دقة كلتا الخوارزميتين أعلى عند زيادة عدد .

 فأكثر. 10عينات التدريب وتكون مستقرة عند استخدام عينات التدريب من 

 : SVMظ أنه بالنسبة الخوارزمية ( نلاح9ومن شكل )

عند تدريب النموذج على مجموعة 0.98و 0.93. تتراوح الدقة الكلية بين 1
 .5بيانات بعدد 
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تكون الدقة  30إلى  10. عند تدريب النموذج على مجموعة بيانات بعدد 2 
في بعض الحالات  1.00الكلية مستقرة بشكل كبير وتصل إلى 

والخوارزمية تظهر أداءً ممتازاً عند أعداد البيانات الأكبر حيث تصل الدقة 
 فأكثر. 10عند زيادة عدد عينات التدريب إلى  1.00إلى 

 فنلاحظ ما يلي:  RFوارزمية أما بالنسبة للخ

عند تدريب النموذج على مجموعة  0.90و 0.85. تتراوح الدقة الكلية بين 1
 .5بيانات بعدد 

تكون الدقة  30إلى  10. عند تدريب النموذج على مجموعة بيانات بعدد 2
في بعض الحالات  1.00الكلية مستقرة بشكل كبير وتصل إلى 

 عند أعداد البيانات الأكبر حيث تصل الدقة والخوارزمية تظهر أداءً ممتازاً 
 فأكثر. 10عند زيادة عدد عينات التدريب إلى  1.00إلى 

من التحليلات السابقة نستنتج أنه في حالة التدريب على مجموعة بيانات 
دقةً أعلى  SVMحيث تظهر نتائج  RFعلى  SVM( تتفوق 5بعدد صغير )

( 30إلى  10بيانات بعدد أكبر ) ، أما في حالة التدريب على مجموعةRFمن 
في العديد  1.00فإن الخوارزميتين تقدمان أداءً ممتازاً حيث الدقة تصل إلى 

من الحالات. وأخيراً، يمكن القول بأن كلتا الخوارزميتين مناسبتان للعمل على 
قد يكون الأفضل للأعداد  SVMأعداد كبيرة من عينات التدريب، بينما 

 الأصغر.

 يل تأثير عدد نقاط الاختبارثانياً: تحل

( نتائج التحليل بناءً على عدد نقاط الاختبار 11( و)10يوضح الشكلان )
وفقاً للسيناريوهات الست المقترحة وذلك لتكوين رؤية واضحة حول تأثير زيادة 
عدد نقاط الاختبار على دقة خرائط استخدام الأراضي الناتجة عن الخوارزميتين 

SVM وRF . 
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 نقاط اختبار في الصنف الواحد 5حالة 

 

 نقاط اختبار في الصنف الواحد 10حالة 

 

  نقطة اختبار في الصنف الواحد 15حالة 

 نقطة اختبار في الصنف الواحد 20حالة 

 

 نقطة اختبار في الصنف الواحد 25حالة 

 

 نقطة اختبار في الصنف الواحد 30حالة 

 المصدر: من إعداد الباحثة.

 المعامل كابا للتصنيف كتابع لعدد نقاط الاختبار. (.10شكل )
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 نقاط اختبار في الصنف الواحد 5حالة 

 

 نقاط اختبار في الصنف الواحد 10حالة 

 

 نقطة اختبار في الصنف الواحد 15حالة 
 

 نقطة اختبار في الصنف الواحد 20حالة 

 

 نقطة اختبار في الصنف الواحد 25حالة 

 

 اختبار في الصنف الواحدنقطة  30حالة 

 المصدر: من إعداد الباحثة.

 (. الدقة الكلية للتصنيف كتابع لعدد نقاط الاختبار.11شكل )
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 :SVM( نلاحظ أنه بالنسبة الخوارزمية 10من شكل )

، مع أعلى 0.97و 0.91. عند خمس عينات تدريب، تتراوح قيمة كابا بين 1
 (.0.97نقاط اختبار ) 10قيمة عند 

نقاط  10و 5عند  1.00عينات تدريب، وصلت قيمة كابا إلى  10. عند 2 
 نقطة اختبار. 30عند  0.94اختبار، ثم انخفضت تدريجياً إلى 

ثم  1.00عينة تدريب بدأت قيمة كابا من  30و 25و 20و 15. عند 3 
 نقطة اختبار. 30عند  0.91انخفضت إلى 

 فنلاحظ ما يلي:  RFأما بالنسبة للخوارزمية 

، وبقيت 0.87و 0.80. عند خمس عينات تدريب، تراوحت قيمة كابا بين 1
 مستقرة عند معظم أعداد نقاط الاختبار. 

 10و 5عند  1.00عينة تدريب، وصلت قيمة كابا إلى  30إلى  10. عند 2
نقطة  30عند  0.96-0.94نقاط اختبار، ثم انخفضت تدريجياً إلى 

 اختبار.

تظهر أداءً ممتازاً عند أعدد  SVMجد أن خوارزمية نتيجة للتحليلات السابقة ن
، 1.00( مع قيمة كابا قريبة من 30إلى  10عينات التدريب الأكبر )

 ولكننا نلاحظ أيضاً تراجعاً بسيطاً في الأداء مع زيادة نقاط الاختبار.

فنلاحظ أنها تظهر فعاليةً جيدة عند أعداد عينات  RFأما بالنسبة للخوارزمية 
الأكبر ولكنها أقل استقراراً عند التدريب على مجموعة بيانات التدريب 
(. كما نلاحظ أن أداء هذه الخوارزمية أقل بكثير عند التدريب 5صغيرة )

على مجموعة بيانات صغيرة حيث كانت قيمة كابا تكون أقل بكثير من 
 .SVMحالة الخوارزمية 

عند أعداد عينات  في كل الأحوال، تظهر كلتا الخوارزميتين فعالية عالية
 في حالات عدد عينات التدريب الصغيرة. SVMالتدريب الأكبر، مع تفوق 
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 :SVM( نلاحظ أنه بالنسبة للخوارزمية 11من شكل )

، مع 0.98و 0.93. عند خمس عينات تدريب، تتراوح قيمة الدقة الكلية بين 1
 (.0.98نقاط اختبار ) 10أعلى قيمة عند 

ينة تدريب، تستمر قيمة الدقة الكلية في ع 30و 25و 20و 15. عند 2
 .1.00الانخفاض مع زيادة نقاط الاختبار، لكنها تظل قريبة من 

 RFأما بالنسبة للخوارزمية 

، 0.90و 0.85. عند خمس عينات تدريب، تتراوح قيمة الدقة الكلية بين 1
 عند معظم أعداد نقاط الاختبار.  0.85وتبقى ثابتة عند القيمة 

 10عند  1.00عينة تدريب تصل قيمة الدقة الكلية إلى  30إلى  10. عند 2
 نقطة اختبار. 30عند  0.96نقاط اختبار، ثم تنخفض تدريجياً إلى 

فعالة عند أعداد  SVMنستنتج من التحليلات السابقة أن الخوارزمية 
. 1.00( مع قيمة الدقة الكلية قريبة من 30إلى  10عينات التدريب الأكبر )

نقاط الاختبار نلاحظ تراجعاً بسيطاً في أداء هذه الخوارزمية. من  ومع زيادة
فعالة عند أعداد عينات التدريب الأكبر  RFناحية أخرى، نجد أن خوارزمية 

، كما نلاحظ أن فعالية 1.00( مع قيمة الدقة الكلية قريبة من 30إلى  10)
( حيث 5)الخوارزمية أقل بكثير عند التدريب على مجموعة بيانات صغيرة 

 .SVMتكون قيمة كابا أقل بكثير من حالة 

في كل الأحوال، تظهر كلتا الخوارزميتين فعالية عالية عند أعداد عينات 
 في حالات عدد عينات التدريب الصغيرة. SVMالتدريب الأكبر، مع تفوق 

  :التقييم الهندسي للدقة -8-3

من أجل الحصول على فكرة أوضح عن تأثير عدد عينات وفي محاولة 
قمنا بعملية تقييم هندسي للدقة  RFو SVMالتدريب على فعالية الخوارزميات 
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تقوم على مقارنة مساحات السطوح المائية الناتجة عن التصنيفات باستخدام 
المحسوبة  الأسطحمختلف أعداد عينات التدريب مع قيمة مساحة هذه 

 Normalized Difference Water Indexر المياه المعياري باستخدام مؤش

(NDWI) (Feyisa et al, 2014) يستخدم هذا المؤشر لتمييز المناطق المائية .
عن غيرها من الظاهرات الأرضية. إن الانعكاسية الطيفية للماء عاليةً في 

 0.52الذي تتراوح أطوال موجاته من  Greenنطاق الطول الموجي الأخضر 
وقليلةً في نطاق الطول الموجي الأحمر القريب الذي تتراوح أطوال  0.6μmى إل

 ,Xu) 1و+ 1-.  تتراوح قيم هذا المؤشر بين 0.9μmإلى  0.76موجاته من 

(، وتتوافق القيم الموجبة لهذا المؤشر مع المناطق المائية وكلما كانت 2006
حساب هذا المؤشر يمكن و قيمته أكبر كانت دلالته على هذه المناطق أكبر. 

 من خلال العلاقة التالية: 

(2) 𝑁𝐷𝑊𝐼 =
𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 − 𝑁𝐼𝑅

𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 + 𝑁𝐼𝑅
 

التي تغطي منطقة  Landsat-8تم تطبيق هذا المؤشر على المرئية 
فحصلنا على خارطة توزع  2024الدراسة بتاريخ الشهر الخامس من العام 

 (.13السطوح المائية في هذه المنطقة والموضحة في شكل )
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 المصدر: من إعداد الباحثة.

 (. توزع السطوح المائية في منطقة الدراسة.13شكل )

 ArcGIS 10.8تم حساب مساحة هذه المسطحات بالاستعانة بالبرنامج 
 NDWIكيلومتراً مربعاً. نظراً للدقة العالية للمؤشر  19.625فوجدنا أنها تساوي 

، فإنه (EL Ashiry, 2024)في تحديد المسطحات المائية من المرئيات الفضائية 
تخدامها لتقييم فعالية من الممكن أن نعد هذه المساحة مساحةً مرجعية يمكن اس

خوارزميات التصنيف. للقيام بذلك، تم حساب مساحة هذه المسطحات انطلاقاً 
( هذه 5من المرئيات المصنّفة وفق كل السيناريوهات. نوضح في جدول )

 المساحات.   
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 (. مساحة المائية انطلاقاً من المرئيات المصنّفة وفق كل السيناريوهات5جدول )

 
( النسبة المئوية لتغير المساحة الحقيقة للمسطحات المائية 14في شكل ) يتضح

( والتي تتبع لعدد عينات التدريب 5مقارنة بالمساحات الموضحة في جدول )
 ولخوارزمية التصنيف. تم حساب النسبة المئوية للتغير وفق العلاقة التالية: 

(3) ∆𝐴 =
(𝐴𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝𝑜𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑 − 𝐴𝑟𝑒𝑎𝑙)

𝐴𝑟𝑒𝑎𝑙
× 100 

هي المساحة الحقيقية  𝐴𝑟𝑒𝑎𝑙هي النسبة المئوية لتغير المساحة،  𝐴∆حيث: 
 هي المساحة الناتجة عن التصنيف. 𝐴𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝𝑜𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑و

 RF ارزميةخو  SVMخوارزمية  

  (كيلومتر مربع)المساحة    (كيلومتر مربع)المساحة  عدد عينات تدريب

5 19.06 11.17 

10 17.07 17.81 

15 16.53 17.89 

20 17.72 17.26 

25 13.77 16.63 

30 16.66 13.91 
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 المصدر: من إعداد الباحثة.

(. النسبة المئوية لتغير المساحة الحقيقة للمسطحات المائية كتابع لعدد عينات 14شكل )
 التدريب وللخوارزمية المطبقة.

(( الاختلافات في الأداء بين 14يوضح المخطط البياني )شكل )
، 20، 15، 10، 5الخوارزميتين عبر نطاقات مختلفة من عينات التدريب )

(. نلاحظ أنه عند عدد عينات تدريب منخفض تعطي الخوارزمية 30، 25
SVM  أما خوارزمية  %2.86-تغيراً بنسبةRF  تغيراً بنسبة فتعطي-

تعطي خوارزمية  15و 10، أما عند زيادة عدد عينات التدريب إلى 43.08%
SVM  على الترتيب  %15.97-و %13.02-عينات تغيراً بنسبة  10عند

-و %9.26-عينات تغيراً بنسبة  10عند  SVMبينما تعطي خوارزمية 
راً تغي SVMعينة تدريب تعطي خوارزمية  20على الترتيب. وعند  8.83%
.  وعند زيادة %12.08-تغيراً نسبته  RFوتعطي خوارزمية  %9.71-بنسبة 
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 %29.84-تغيراً بنسبة  SVMعينة، تعطي خوارزمية  25عدد العينات إلى 
، أما عند زيادة عدد العينات إلى %15.24-تغيراً نسبته  RFوتعطي خوارزمية 

خوارزمية  وتعطي %15.09-تغيراً بنسبة  SVMعينة فتعطي خوارزمية  30
RF  29.10-تغيراً نسبته% . 

يكون أسوأ بشكل ملحوظ  RFبناء على ما سبق، نجد أن أداء الخوارزمية 
عند عدد عينات تدريب قليل، ولكن يتحسن بشكل كبير مع زيادة عدد العينات، 

أداءً أكثر استقراراً وتوازناً عبر جميع  SVMوعلى العكس، تظهر خوارزمية 
يب. وهذا ما يؤكد النتائج السابقة التي توصلنا إليها عند نطاقات عينات التدر 

 تقييم دقة التصنيف كتابع لعدد عينات التدريب.

إن النتائج التي توصل إليها البحث تتوافق مع نتائج الأبحاث السابقة التي 
تناولت تأثير عدد عينات التدريب على دقة التصنيف باستخدام الخوارزميات 

SVM وRFه الأبحاث . نذكر من هذ(Ramezan, et al, 2021)  والذي أشار
إلى أن زيادة عدد عينات التدريب عادة ما تؤدي إلى تحسين دقة التصنيف. 
ومع ذلك فإن أداء الخوارزميات يختلف بناءً على طبيعة البيانات وعدد العينات 
المتاحة. على سبيل المثال، أظهرت الدراسات أن خوارزمية الغابات العشوائية 

(SVM تميل إلى الحفاظ على دقة تصنيف عالية حتى مع انخفاض عدد )
( حساسية RFعينات التدريب، بينما تظهر خوارزمية آلات المتجهات الداعمة )

أكبر تجاه تقليل عدد العينات، مما يؤدي إلى تراجع في الأداء عند تقليل عدد 
حة النتائج التي نتائج تؤكد ص (Shetty, et al., 2021)العينات. كما نجد في )

توصلنا إليها حيث بين هذا البحث المتعلق بتصنيف البيانات عن بعد، أن أداء 
عند تقليل عدد عينات التدريب. من  RFيتفوق عادةً على  SVMخوارزمية 
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ناحية أخرى، ناقش بحثنا تأثير عدد نقاط الاختبار على دقة التصنيف وهذه 
 هي الثغرة البحثية التي حاولنا سدّها. 

   :خاتمة وتوصيات -9

تم في هذا البحث دراسة تأثير عدد عينات التدريب وعدد نقاط الاختبار على 
الإحساء الواقعة  لواحة LULCدقة خرائط استخدام الأراضي والغطاء الأرضي 

في المنطقة الشرقية من المملكة العربية السعودية والمشتقة من تصنيف مرئية 
. تم في RFو SVMباستخدام خوارزميتي  Landsat 8الفضائية من النوع 

البحث تغيير عدد عينات التدريب بدءاً من خمس عينات وصولًا إلى ثلاثين 
عيّنة تم قياسها في كل صنف من الأصناف المتوافرة في منطقة الدراسة، ومن 
ثم القيام بتصنيف المرئية الفضائية عند كل عدد من عينات التدريب وذلك 

الموافقة  LULCوالحصول على الخرائط  RFو SVMميتين باستخدام الخوارز 
 LULCلكل عدد من أعداد عينات التدريب. فيما يخص تقييم دقة الخرائط 

والمعامل كابا وذلك باعتماد  OAالناتجة، فقد تم باستخدام مفهومي الدقة الكلية 
ها عدد متغير من نقاط الاختبار يبدأ بخمس نقاط وينتهي بثلاثين نقطة تم قياس

ضمن كل صنف في المرئيات المصنّفة ومقارنتها مع مقابلاتها على المرئية 
SAS Planet من ناحية أخرى، تم تقييم دقة الخرائط .LULC  الناتجة عبر

مقارنة مساحات السطوح المائية الناتجة عن التصنيفات باستخدام مختلف أعداد 
ستخدام مؤشر المياه عينات التدريب مع قيمة مساحة هذه السطوح المحسوبة با

 . NDWIالمعياري 

من خلال تحليل النتائج المتعلقة بتقييم دقة التصنيف باستخدام معامل كابا 
 ، يمكن استخلاص النتائج التالية:RFو SVMوالدقة الكلية للخوارزميات 
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تفوقاً واضحاً في معظم الحالات،  SVMأظهرت نتائج تطبيق الخوارزمية  -1
 الكلية أو معامل كابا.  سواء عند قياس الدقة

عينات(، تحقق  5عند استخدام عدد قليل من عينات التدريب )مثل  -2
في معامل كابا  1.00و 0.93دقة عالية وثابتة تتراوح بين  SVMخوارزمية 

 في الدقة الكلية. 1.00و 0.95وبين 

على استقرار أداءها، مما  SVMحتى مع زيادة عدد نقاط الاختبار، تحافظ  -3
 س قدرتها على التعامل مع مجموعات بيانات متنوعة بكفاءة عالية.يعك

جيدة، إلا أنها تظهر تذبذباً  اً تحقق نتائج RFعلى الرغم من أن خوارزمية  -4
 . SVMأكبر في الأداء مقارنة بـ 

عينات(، تكون الدقة ومعامل  5في حالات عينات التدريب القليلة )مثل  - 5
 0.85في معامل كابا وبين  1.00و 0.80وح بين كابا أقل نسبياً، حيث تترا

 في الدقة الكلية. 1.00و

مع زيادة عدد نقاط الاختبار، يظهر تباين واضح في النتائج، مما يشير  -6
 قد تكون أقل استقراراً في الأداء. RFإلى أن 

نستنتج أخيراً أنه عند تساوي عدد عينات التدريب أو عدد نقاط الاختبار، 
من حيث الدقة الكلية  RFبشكل عام على خوارزمية  SVMية تتفوق خوارزم

أكثر استقراراً وأداءً، مما يجعلها الخيار الأمثل  SVMومعامل كابا. تعد 
مفيداً في  RFللتصنيف في معظم الحالات. ومع ذلك، يبقى استخدام خوارزمية 

 بعض التطبيقات، خاصة إذا تم تحسين معلماتها الفائقة بعناية.

أخرى، تم التحقق من النتائج السابقة من خلال تحليل نتائج  من ناحية
مقارنة مساحات السطوح المائية الناتجة عن التصنيفات باستخدام مختلف أعداد 
عينات التدريب مع قيمة مساحة هذه السطوح المحسوبة باستخدام مؤشر المياه 
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بشكل يكون أسوأ  RF. بينت النتائج أن أداء الخوارزمية NDWIالمعياري 
ملحوظ عند عدد عينات تدريب قليل، ولكن يتحسن بشكل كبير مع زيادة عدد 

أداءً أكثر استقراراً وتوازناً عبر  SVMالعينات، وعلى العكس، تظهر خوارزمية 
 جميع نطاقات عينات التدريب.   

بناءً على النتائج التي تم التوصل إليها يمكن تقديم التوصيات التالية 
 م خوارزميات التصنيف بشكل فعال:لاختيار واستخدا

في الحالات التي تتطلب دقة عالية واستقراراً في  SVMيُفضّل استخدام  -1
الخيار الأمثل عندما يكون لدينا مجموعة بيانات  SVMالأداء. تعتبر 

 صغيرة أو متوسطة وتحتاج إلى نتائج موثوقة وثابتة.

عندما تكون البيانات كبيرة العدد ومتنوعة، وعندما  RFيمكن استخدام  -2
 يمكن تحسين المعلمات الفائقة بعناية لتحقيق أداء أفضل. 

اختبار خوارزميات تصنيف مراقب قائمة على تعلم الآلة مثل خوارزمية  -3
وذلك  Artificial neural networkالشبكة العصبونية الصناعية 
 للوصول إلى نتائج أكثر شموليةً.
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