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Objective: Forest fires are among the most destructive natural hazards, causing 

irreversible ecological and economic consequences. Accurate fire risk mapping is therefore 

a critical tool for effective prevention and management. This study aimed to develop an 

integrated framework based on machine learning algorithms and to evaluate the effect of 

satellite data spatial resolution on the accuracy of forest fire susceptibility modeling. 

Method: To achieve this objective, spectral and thermal data derived from Landsat 8 (30 

m spatial resolution) and Sentinel-2 (10 m spatial resolution) sensors were combined with 

topographic and climatic variables. Five well-established machine learning models were 

initially trained, and their outputs were subsequently integrated through a hybrid ensemble 

model to predict fire-prone areas. This approach enabled the exploitation of the 

complementary strengths of individual machine learning algorithms, improved the 

modeling of complex nonlinear relationships within the input data, and enhanced overall 

model stability. 

Results: Exploratory analyses revealed that the Normalized Difference Vegetation Index 

(NDVI), the Normalized Burn Ratio (NBR), elevation, and land surface temperature were 

the most influential variables in distinguishing fire-affected areas. Quantitative evaluation 

demonstrated that the hybrid ensemble model implemented using Sentinel-2 data 

outperformed all individual base models, achieving an overall accuracy of 94.52%, an F1-

score of 87.76%, and an Intersection over Union (IoU) value of 80.12%. These findings 

indicate that integrating the capabilities of multiple machine learning algorithms can 

substantially improve predictive accuracy and model robustness compared with relying on 

a single model. Furthermore, a comparison of the two satellite sensors showed that the 

higher spatial resolution of Sentinel-2 significantly enhanced fire susceptibility estimation 

and produced maps with superior spatial detail and boundary delineation by reducing 

spatial averaging effects. 

Conclusions: The results demonstrate that integrating hybrid ensemble models with high-

resolution satellite imagery can provide an efficient and reliable framework for proactive 

natural resource management and forest fire risk mitigation. 
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طبیعی است که پیامدهای اکولوژیکی و اقتصادی  سوانحترین  ها یکی از مخرب سوزی جنگل آتش هدف:

های دقیق خطر حریق، ابزاری حیاتی برای مدیریت و پیشگیری از این بحران  ناپذیری به همراه دارد. تهیه نقشه جبران
 ریتأثی یادگیری ماشین و ارزیابی ها یکپارچه مبتنی بر الگوریتم چهارچوباست. پژوهش حاضر با هدف توسعه یک 

 سوزی انجام شد.  سازی پتانسیل خطر آتش ای بر دقت مدل های ماهواره قدرت تفکیک مکانی داده

)با  2سنتینل و  متر( 30)با وضوح  8لندست های طیفی و حرارتی دو سنجنده  بدین منظور، داده روش پژوهش:

پنج مدل یادگیری  ،در این مقالهقرار گرفتند.  مورداستفاده اقلیمی و متر( به همراه متغیرهای توپوگرافیک 10وضوح 
نتایج حاصل از  تیدرنهاو  دهید آموزش ،یادگیری ماشین هستند شده شناختههای  مدل ازجملهکه  مختلف ماشین پایه

مر سبب این ا آموزش داده شدند. سوزی آتشبینی مناطق مستعد  پیش جهت مدل فراترکیبی به کمک یک ها این مدل
های یادگیری ماشین بهره برده و الگوهای پیچیده غیرخطی  های متفاوت موجود در مدل گردید تا از تمامی قابلیت

  د.شوهای ورودی بهتر مدل شوند و تا جای ممکن مدلی با ثبات بیشتر ایجاد  موجود در داده

به همراه متغیرهای ارتفاع و دمای سطح   NBRو   NDVIهای های اکتشافی نشان داد که شاخص تحلیل ها: یافته

زمین، بیشترین نقش را در تفکیک مناطق دچار حریق دارند. نتایج ارزیابی کمی نشان داد که مدل فراترکیبی 
 76/87برابر با   F1−Score،درصد 52/94 معادل صحتبا دستیابی به  2سنتینل های  شده روی داده سازی پیاده

و این امر  داشته استی پایه ها را در میان تمامی مدل مناسبی عملکرد درصد 12/80 عادلم  IoUشاخصو  درصد
های متفاوت  توان از تلفیق قابلیت ، میییتنها بهاتکا به یک مدل یادگیری ماشین  یجا بهخود حاکی از آن است که 

سنجنده نشان داد که دو نتایج حاصل از . همچنین، مقایسه های مختلف جهت بهبود دقت و ثبات مدل بهره برد مدل
های خروجی  و نقشهسوزی شده  دقت برآورد پتانسیل خطر آتشمنجر به بهبود  2سنتینل ارتقای رزولوشن مکانی در 

 تری برخوردارند.  دقیق مراتب بهگیری مکانی، از وضوح و مرزبندی  آن به دلیل کاهش اثر میانگین

ای با وضوح بالا،  های ماهواره های فراترکیبی با داده دهد که ادغام مدل نتایج این مطالعه نشان می گیری: نتیجه

 .قرار گیرد مورداستفادهمدیریت پیشگیرانه منابع طبیعی  فرایندیک سیستم کارآمد در  عنوان بهتواند  می

 یعملکرد یابی: ارزیبیترک فرا نیماش یریادگیجنگل با استفاده از مدل  یسوز پتانسیل خطر آتش یبردار نقشه(. 1404) .مسواری؛ محدثه، شاه حسینی؛ رضا: استناد

    https://doi.org/10.22034/IDR.1.4.75  .94-75(، 4) 1، در برابر حوادث و سوانح یآور تاب. 8و لندست  2سنتینل  یها داده

 
 

 نویسندگان. ©                                                                .یعیسوانح طب پژوهشکده :شرنا
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‌مقدمه
ها،  به اکوسیستم بسیاری های و آسیب های محیطی، سالانه خسارات ترین پدیده عنوان یکی از مخرب های طبیعی به سوزی آتش

های انسانی سبب  های اخیر، تغییرات اقلیمی و دخالت کنند. در دهه و جوامع انسانی وارد می های جنگلی ، محیطها زیرساخت
محیطی به شمار  ترین مخاطرات زیست مهم ازجملههای جنگلی  سوزی بین آتش یناند. درا شدت این حوادث شدهتشدید فراوانی و 

ها، چرخه کربن، کیفیت هوا و سلامت جامعه بشری بر جای  تمناپذیری بر پویایی اکوسیس توانند پیامدهای جبران آیند که می می
تحت تأثیر تغییرات اقلیمی، تغییرات  های اخیر ها در سال سوزی افزایش فراوانی و شدت این آتش. (Jones et al., 2020)گذارند 

پتانسیل  مدیریت و بینی پیش پایش، رویکردهای در بازنگری ازحد از منابع طبیعی، ضرورت یشببرداری  کاربری اراضی و بهره
بینی و  های علمی برای پیش ، توسعه روشبنابراین .(Abatzoglou et al., 2019) ه استکرد دوچندان را سوزی آتش خطر

ریزی محیطی تبدیل شده است. فقدان  اتی در مدیریت بحران و برنامهسوزی به یک نیاز حی ارزیابی پتانسیل خطر آتش
 .شود پذیری مناطق مستعد محسوب می کاهش آسیب ای در آگاهی دقیق و بهنگام، چالش عمده های پایش و پیش سیستم

عنوان یکی از منابع اطلاعاتی جهت پایش و تحلیل فرایندهای سطح زمین،  ازدوری به ها و تصاویر سنجش در این میان، داده
ای با قابلیت پوشش مکانی گسترده،  اند. تصاویر ماهواره سوزی، یافته آتش ازجملهای در مدیریت مخاطرات طبیعی،  جایگاه ویژه

های سطح زمین و  مکان استخراج اطلاعات متنوعی از وضعیت پوشش گیاهی، رطوبت، ویژگیتکرار زمانی منظم و تنوع طیفی، ا
ای در مدیریت سوانح مختلف از قبیل سیلاب،  های اخیر، کاربرد تصاویر ماهواره سازند. در دهه محیطی را فراهم می شرایط زیست

های  گیری ها در پشتیبانی از تصمیم مزیت آنطور چشمگیری گسترش یافته است و  سوزی، به خشکسالی، رانش زمین و آتش
ازدور و یادگیری  توجه در حوزه سنجش های قابل باوجود پیشرفتخوبی به اثبات رسیده است.  ریزی راهبردی به مدیریتی و برنامه

های پیشرفته  تمهای مختلف و الگوری ای با رزولوشن های ماهواره زمان داده کارگیری هم ماشین، هنوز شکاف دانشی در زمینه به
اند یا  ای متمرکز بوده سوزی وجود دارد. بسیاری از مطالعات پیشین تنها بر یک منبع داده ماهواره برآورد پتانسیل خطر آتش جهت

های غیرخطی و تعاملات چندمتغیره در پدیده  پیچیدگی یساز اند که قادر به مدل های سنتی آماری استفاده کرده از روش
های  های مکمل تصاویر چندسنجنده و الگوریتم بنابراین، طراحی یک چهارچوب یکپارچه که بتواند از قابلیت سوزی نیستند. آتش

آفرین، امکان پایش  عنوان یک فناوری تحول ازدور به سنجش .برداری نماید، ضرورتی انکارناپذیر است یادگیری ماشین بهره
های کلیدی  زمانی از شاخص-ها با ارائه اطلاعات مکانی زد. این دادهسا های گسترده محیطی را فراهم می پیوسته و در مقیاس

 بینی وقایع  مانند دمای سطح زمین، پوشش گیاهی، رطوبت و توپوگرافی، بستر مناسبی برای شناسایی الگوهای خطر و پیش
 نمایند.  فراهم می

های  رزولوشن مکانی، طیفی و زمانی بالاتر، فرصتهایی با  ویژه پرتاب ماهواره ازدور، به های سنجش یتمأمورپیشرفت و تنوع 
 2و سنتینل  8های لندست  تر الگوهای خطر و پتانسیل خطر فراهم کرده است. در این میان، داده جدیدی برای تحلیل دقیق

وشش جهانی، رزولوشن مکانی مناسب و دسترسی آزاد، نقش مهمی در مطالعات مرتبط با پعنوان دو منبع کلیدی با پوشش  به
های مکانی و طیفی این دو سنجنده، این  . تفاوت در ویژگی(Gitas et al., 2009)کنند  گیاهی و مخاطرات مرتبط با آن ایفا می

ی قرار گیرد و درک موردبررسهای برآورد پتانسیل خطر  آورد که اثر رزولوشن مکانی بر عملکرد مدل امکان را فراهم می
 سوزی حاصل شود. خطر آتش هر یک در سنجش پتانسیلهای  ها و قابلیت تری از محدودیت روشن

های  های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق را به ابزارهای استاندارد در تحلیل محور در دو دهه اخیر، الگوریتم انقلاب داده
سازی روابط  لا، مدلهای با ابعاد با ها با توانایی کشف الگوهای پیچیده از داده محیطی و علوم زمین تبدیل کرده است. این روش

دهند. در  های کلاسیک آماری ارائه می توجهی نسبت به روش های قابل نشده، مزیت های مشاهده پذیری به داده غیرخطی و تعمیم
های عصبی عمیق، عملکرد برتر  مانند جنگل تصادفی، ماشین بردار پشتیبان و شبکه هایی الگوریتمحوزه خطرپذیری محیطی، 

های خاص  ، انتخاب بهترین معماری مدل برای دادهحال ینباا .اند نی مخاطرات طبیعی به اثبات رساندهبی خود را در پیش
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های یادگیری  ی، توسعه روشطورکل به .ازدور و شرایط محیطی مختلف همچنان یک چالش تحقیقاتی باقی مانده است سنجش

های  ازدور گشوده است. در سال سنجش ی حجیم و پیچیدهها اندازهای نوینی را در تحلیل داده ماشین و یادگیری عمیق، چشم
بندی کاربری و  طبقه ازجملههای مختلف علوم زمین،  های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق در حوزه اخیر، کاربرد الگوریتم

دی رو به رشد سازی خطر و پتانسیل خطر سوانح، رون محیطی و نیز مدل پوشش زمین، پایش تغییرات، برآورد پارامترهای زیست
های  تواند به ارتقای دقت و کارایی مدل یافته، می توسعهای  های ماهواره ها در کنار داده گیری از این روش داشته است. بهره
 سوزی کمک نماید. پتانسیل خطر آتش

و  ازدور های سنجش بر این اساس، هدف اصلی این پژوهش توسعه یک چهارچوب هوشمند، یکپارچه و مبتنی بر داده
، اهداف تفصیلی پژوهش شامل بنابراینسوزی جنگل است.  های یادگیری ماشین برای تهیه نقشه پتانسیل خطر آتش الگوریتم

 موارد زیر است: 
های  های طیفی، ویژگی سوزی شامل شاخص ای از متغیرهای مؤثر بر وقوع آتش سازی مجموعه نخست، استخراج و آماده

، 2، سنتینل 8ای لندست  های ماهواره های توپوگرافی و پارامترهای اقلیمی از داده پوشش گیاهی، متغیرهای حرارتی، داده
SRTM ،ERA5  سوزی و نقاط آتش FIRMS. 

طریق  سوزی از سازی پتانسیل خطر آتش ای بر دقت مدل های ماهواره و مقایسه اثر توان تفکیک مکانی داده دوم، بررسی
 .متر 30با تفکیک مکانی  8متر و لندست  10با تفکیک مکانی  2های سنتینل  مقایسه داده

اشین بردار پشتیبان، رگرسیون سوم، ارزیابی عملکرد چندین الگوریتم یادگیری ماشین شامل جنگل تصادفی، درخت تصمیم، م
 .سوزی لجستیک و گرادیان بوستینگ هیستوگرام در برآورد مناطق مستعد آتش

های پایه با هدف افزایش دقت، کاهش  سازی یک مدل فراترکیبی مبتنی بر ترکیب خروجی مدل چهارم، طراحی و پیاده
، دمای سطح NDVI ،NBR سبی متغیرهای کلیدی مانندها؛ پنجم، شناسایی نقش ن بینی واریانس خطا و بهبود پایداری پیش

 .خطر زمین و ارتفاع در تفکیک مناطق پرخطر و کم
منظور ارائه ابزاری کاربردی برای مدیریت پیشگیرانه منابع  سوزی به های پتانسیل خطر آتش ، تولید و تحلیل نقشهیتو درنها

تواند ضمن  سوزی. تحقق این اهداف می ای هشدار زودهنگام آتشه گیری مکانی و ارتقای سامانه طبیعی، پشتیبانی از تصمیم
اتکا برای استفاده  سوزی، چهارچوبی قابل سازی خطر آتش ای با تفکیک مکانی متفاوت در مدل های ماهواره سازی نقش داده روشن

 .های محیطی فراهم سازد های هوشمند در مدیریت بحران عملیاتی از مدل

‌پیشینه‌پژوهش
محور به سمت  سوزی جنگل از رویکردهای سنتی و شاخص بندی پتانسیل خطر آتش سازی و پهنه های اخیر، مدل در سال

های یادگیری ماشین حرکت کرده است. علت اصلی این تغییر، ماهیت پیچیده و غیرخطی پدیده  محور و الگوریتم های داده روش
زمان عوامل گوناگونی مانند وضعیت پوشش گیاهی، دمای  کنش هم برهم سوزی معمولاً حاصل سوزی است؛ زیرا وقوع آتش آتش

های یادگیری ماشین  های انسانی است. الگوریتم ها و فعالیت سطح زمین، رطوبت، بارش، شیب، ارتفاع، جهت شیب، فاصله از راه
ازدور و مکانی، در  چندمنبعی سنجش های سازی روابط غیرخطی و استفاده از داده به دلیل توانایی در کشف الگوهای پنهان، مدل

اند. مرورهای جدید نیز  سوزی تبدیل شده برداری حساسیت آتش بینی و نقشه های اخیر به یکی از ابزارهای اصلی در پیش سال
موارد  های اقلیمی، های مکانی، داده ازدور، لایه های سنجش ای از داده طور فزاینده سوزی به دهند که مطالعات نوین آتش نشان می

هایی مانند کمبود  کنند؛ هرچند چالش های ترکیبی استفاده می های یادگیری ماشین، یادگیری عمیق و مدل شده آتش و مدل ثبت
 ;Ejaz & Choudhury, 2025)ت سا پذیری مکانی همچنان پابرجا ها و تعمیم ها، ناهمگنی داده داده آموزشی، تفسیرپذیری مدل

Xu et al., 2025.)  
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انجام شد که با استفاده از الگوریتم جنگل تصادفی،  (2020) و همکاران 1مطالعات مهم در این زمینه توسط تونینییکی از 
سوزی در بازه  های پیرامون آتش سوزی را برای منطقه لیگوریا در ایتالیا تهیه کردند. در این پژوهش از داده نقشه حساسیت آتش

ها، ارتفاع و سایر مشتقات  ؤثر مانند نوع پوشش زمین، پوشش گیاهی، شبکه راهزمانی بلندمدت، به همراه عوامل محیطی م
طولانی و اعتبارسنجی مکانی بود که موجب شد  توپوگرافی استفاده شد. مزیت اصلی این مطالعه، استفاده از سری زمانی نسبتاً

های مختلف نشان داد که  ها برای فصل قابلیت تعمیم مدل در شرایط فصلی مختلف بهتر بررسی شود. همچنین، تفکیک تحلیل
، محدودیت اصلی این پژوهش اتکا به یک حال ینتوانند در تابستان و زمستان متفاوت باشند. باا سوزی می الگوهای حساسیت آتش

یسه های ترکیبی و مقا نقش مدل یجهالگوریتم منفرد، یعنی جنگل تصادفی، و تمرکز بیشتر بر عوامل ایستا و مکانی بود؛ درنت
 .(Tonini et al., 2020) طور مستقیم بررسی نشد ای با تفکیک مکانی متفاوت به های ماهواره داده

های ماشین بردار پشتیبان، جنگل تصادفی و یک مدل  در پارک ملی تارا در صربستان، الگوریتم (2019) و همکاران 2گیگوویچ
سوزی جنگل به کار گرفتند. در این مطالعه، پایگاه داده  گیری بیزی را برای تهیه نقشه حساسیت آتش ترکیبی مبتنی بر میانگین

، بازدید میدانی و تفسیر تصاویر هوایی WorldView-2، 8دست ، لنMODIS های تاریخی، تصاویر سوزی با استفاده از داده آتش
سوزی به دو بخش آموزش و اعتبارسنجی تقسیم گردید. نتایج نشان داد که مدل ترکیبی با  نقطه آتش 126تهیه شد و 

داشته است.  834/0 برابر با AUC با RF و 844/0برابر با  AUC با SVM عملکرد بهتری نسبت به 848/0برابر با   AUCمقدار
های منفرد بود.  نسبت به مدل Ensemble های چندمنبعی و نشان دادن برتری رویکردهای مزیت این مطالعه، استفاده از داده

ها و عدم بررسی اثر تفکیک مکانی  بندی تصادفی داده سوزی نسبتاً محدود، استفاده از تقسیم های آتش ، تعداد نمونهحال ینباا
 د.آی های آن به شمار می ها از محدودیت سنجنده

های شبکه عصبی  برای شهرستان آمل در استان مازندران، الگوریتم (a2019) زاده و همکاران در پژوهشی دیگر، قربان
سوزی جنگل ارزیابی کردند. در این  بینی مکانی حساسیت آتش مصنوعی، ماشین بردار پشتیبان و جنگل تصادفی را برای پیش

ای از عوامل توپوگرافی،  تکمیل شد و مجموعه GPS های میدانی و داده MODIS های ی با استفاده از دادهسوز مطالعه، نقاط آتش
عنوان متغیرهای ورودی مورداستفاده قرار گرفت. مزیت مهم این پژوهش،  هواشناسی، انسانی، پوشش گیاهی و هیدرولوژیکی به

ها بتوانند  ده از چند گروه متغیر اثرگذار بود. این موضوع باعث شد مدلهای میدانی و استفا ازدور با داده های سنجش ترکیب داده
های پایه و نبود چهارچوب  ، محدودیت آن در استفاده از مدلحال ینسوزی را بهتر بازنمایی کنند. باا ابعاد مختلف وقوع آتش

 صورت مستقل بررسی نشد ها به جی مدلای بر دقت خرو های ماهواره فراترکیبی پیشرفته بود؛ همچنین اثر تفکیک مکانی داده
(Ghorbanzadeh, Valizadeh Kamran, et al., 2019). 

سوزی جنگل را با ترکیب روش یادگیری  نقشه حساسیت و ریسک آتش (b2019) زاده و همکاران ای دیگر، قربان در مطالعه
سوزی با استفاده از  ابتدا نقشه حساسیت آتشزیرساختی تولید کردند. در این پژوهش، -پذیری اجتماعی ماشین و شاخص آسیب

پذیری اجتماعی و زیرساختی ترکیب گردید.  های آسیب متغیر محیطی تهیه شد و سپس با شاخص 16روش یادگیری ماشین و 
سوزی تنها به احتمال وقوع محدود نشد، بلکه پیامدهای احتمالی آن برای جمعیت،  مزیت این رویکرد آن بود که خطر آتش

پذیری  ، ازآنجاکه هدف مطالعه ترکیب حساسیت و آسیبوجود ینهای انسانی نیز موردتوجه قرار گرفت. باا ها و کاربری اختزیرس
ای قرار  های ماهواره های متعدد یادگیری ماشین یا بررسی اثر رزولوشن مکانی داده بود، تمرکز اصلی آن بر مقایسه الگوریتم

 .(Ghorbanzadeh, Blaschke, et al., 2019) نداشت

را برای  BRT و  MARS،SVM رود ایران، سه مدل یادگیری ماشین شامل در حوضه چالوس (2020) نتر و همکارانلاک
 14ازدور و متغیرهای محیطی به کار گرفتند. در این مطالعه از  های سنجش سوزی جنگل بر پایه داده بینی حساسیت آتش پیش

ناشی از  آثارهای پوشش گیاهی، عوامل اقلیمی، محیطی و توپوگرافی استفاده شد و برای کاهش  متغیر اثرگذار شامل شاخص

                                                 
1. Tonini 

2. Gigović 
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مورداستفاده  Optimism Bootstrap و  Bootstrapگیری مانند اعتبارسنجی متقاطع، های بازنمونه شها، رو نحوه تقسیم داده

برداری بود؛ زیرا بسیاری از مطالعات  قرار گرفت. مزیت اصلی این پژوهش توجه به مسئله عدم قطعیت و سوگیری ناشی از نمونه
های  این مطالعه آن بود که تمرکز اصلی بر مقایسه روش کنند. محدودیت تنها به تقسیم ساده آموزش و آزمون اکتفا می

های  گیری و چند الگوریتم مشخص بود و به موضوع ترکیب چند مدل پایه در یک مدل فراترکیبی یا مقایسه مستقیم داده بازنمونه
 .سنتینل و لندست پرداخته نشد

ازدور را بر  های سنجش اثر تفکیک مکانی داده (،2022) و همکاران توکلیر پژوهشی نزدیک به موضوع مقاله حاضر، د
شامل لندست  تر پایین های با تفکیک مکانی سوزی در استان گیلان بررسی کردند. در این مطالعه، داده بینی حساسیت آتش پیش

شین های جنگل تصادفی و ما با استفاده از مدل ALOS و 2شامل سنتینل   های با تفکیک مکانی متوسط و داده SRTM و 8
ها  های با تفکیک مکانی بالاتر عملکرد بهتری داشتند و ترکیب خروجی بردار پشتیبان ارزیابی شدند. نتایج نشان داد که داده

درصد، را ایجاد کند. مزیت این مطالعه، پرداختن مستقیم به اثر تفکیک مکانی  94/71، یعنی AUC توانست بهترین مقدار
، محدودیت آن در استفاده از تنها دو الگوریتم حال ینبود. باا Google Earth Engine از محیطای و استفاده  های ماهواره داده

های پایه را  تواند روابط میان خروجی مدل استفاده از مدل فراترکیبی یادگیرنده می که یبود؛ درحال ها داده ادغامپایه و اتکا به روش 
  .(Tavakkoli Piralilou et al., 2022) محور یاد بگیرد صورت داده به

برای تهیه نقشه  SVM و BRT،RF های نیز در استان کهگیلویه و بویراحمد، از الگوریتم (2021) پویان و همکاران
سوزی جنگل، جنگل  استفاده کردند. در بخش آتشسوزی جنگل، سیلاب، فرسایش خندقی و زلزله  چندمخاطره شامل آتش

نشان داد. مزیت اصلی این مطالعه، بررسی  BRT و SVM عملکرد بهتری نسبت به 885/0برابر با   AUCتصادفی با مقدار
پژوهش سوزی در این  ، آتشحال ینزمان چند مخاطره و استفاده از معیار اهمیت متغیرها برای تعیین نقش عوامل مؤثر بود. باا هم

های  سوزی، مقایسه سنجنده های آتش سازی مدل نقشه چندمخاطره بود و تمرکز تخصصی بر بهینه یها تنها یکی از مؤلفه
 .(Pouyan et al., 2021) های پرجزئیات پتانسیل خطر حریق وجود نداشت ای و تولید نقشه ماهواره

ها شده است. برای  های تقویتی، یادگیری عمیق و تفسیرپذیری مدل المللی جدیدتر، توجه بیشتری به مدل در مطالعات بین
برای  SHAP پذیر و مقادیر اروپا، از جنگل تصادفی به همراه چهارچوب هوش مصنوعی تبیینای در جنوب  نمونه، در مطالعه

سوزی استفاده شد. نتایج این پژوهش نشان داد که مدل توانسته است مناطق دارای احتمال  شناسایی عوامل مؤثر بر وقوع آتش
را  NDVI وهوای آتش و مانند شاخص آب درصد شناسایی کند و عواملی 3/81حدود  AUC سوزی را با بالای وقوع آتش

فهم کردن خروجی مدل برای مدیران و  عنوان متغیرهای مهم معرفی نماید. مزیت این مطالعه، تمرکز بر تفسیرپذیری و قابل به
 گیران بود؛ اما محدودیت آن این بود که بیشتر بر تبیین وقوع آتش در مقیاس گسترده تمرکز داشت و مقایسه تفصیلی تصمیم

 .(Cilli et al., 2022) ای در آن محور اصلی نبود های ماهواره های متعدد یا اثر وضوح مکانی داده الگوریتم

های عمیق را برای تهیه نقشه حساسیت  مبتنی بر شبکه ترکیبی در حوزه یادگیری عمیق نیز بیانس و همکاران یک مدل
عامل مؤثر شامل ارتفاع، شیب، دما، سرعت باد، بارش،  15سوزی در دو منطقه در شیلی ارائه کردند. در این پژوهش از  آتش

 ترکیبی داد که مدل ها و مناطق شهری استفاده شد. نتایج نشان ، نوع پوشش زمین و فاصله از راهNDVIکمبود آب اقلیمی، 

داشته است. مزیت این  SVM و XGBoost ای مانند های مقایسه عملکرد بهتری نسبت به مدل 3/95برابر با  AUC عمیق با
هایی مانند نیاز به داده آموزشی زیاد، هزینه  ها بود؛ اما محدودیت مطالعه توانایی مدل در استخراج الگوهای پیچیده مکانی از داده

تر یادگیری ماشین  های کلاسیک برداری و کاهش تفسیرپذیری نسبت به مدل بالا، وابستگی به اندازه پنجره نمونهمحاسباتی 
 .(Bjånes et al., 2021) همچنان مطرح است

سوزی است.  سازی آتش های مهم در مدل پذیری مکانی و زمانی یکی از چالش اند که تعمیم مطالعات اخیر همچنین نشان داده
ای در دو منطقه با شرایط فیزیکی متفاوت در آمریکا و کانادا، عملکرد رگرسیون لجستیک و جنگل تصادفی  برای مثال، در مطالعه

عملکرد بهتری از  رویکردهاوزی ارزیابی شد. نتایج نشان داد که جنگل تصادفی در بیشتر س های حساسیت آتش برای تولید نقشه
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بینی  از عوامل مهم در پیش NDVI رگرسیون لجستیک دارد و متغیرهایی مانند پوشش زمین، دما، باد، ارتفاع، بارش و
ای دیگر اعتبارسنجی شد، دقت کاهش  قهمدل در یک منطقه آموزش داده و در منط که ی، هنگامحال ینسوزی هستند. باا آتش

های یادگیری ماشین ممکن است در همان منطقه آموزشی عملکرد مطلوبی داشته باشند،  دهد که مدل یافت. این یافته نشان می
 .(Moghim & Mehrabi, 2024) اما برای کاربرد عملیاتی در مناطق جدید، نیازمند اعتبارسنجی مکانی و زمانی دقیق هستند

هرچند ؛ مشاهده است های اخیر قابل های یادگیری ماشین در سال زبان نیز روند استفاده از الگوریتم در منابع داخلی فارسی
در یک مرور داخلی بر مطالعات  (2022) های سنتی هنوز محدودتر است. رودسرابی و همکاران تعداد این مطالعات نسبت به روش

سوزی در کشور، سهم  های مربوط به شناسایی و پایش آتش سوزی جنگل نشان دادند که در میان پژوهش ازدور آتش سنجش
دهد  اند. این موضوع نشان می های سنتی استفاده کرده های یادگیری نسبتاً اندک بوده و بخش زیادی از مطالعات از روش روش

سوزی ایران هنوز ظرفیت توسعه زیادی دارد. همچنین، برخی  های یادگیری ماشین در مطالعات آتش ز الگوریتمکه استفاده ا
سوزی، نشان  های مبتنی بر جنگل تصادفی و ماشین بردار پشتیبان در تهیه نقشه حساسیت آتش مطالعات داخلی، مانند پژوهش

رد و متغیرهایی مانند جهت شیب، فاصله از آبراهه، فاصله از جاده، شیب عملکرد بهتری دا SVM بهنسبت  معمولاً RF اند که داده
 (2022) رودسرابی و همکاران یگرد یا شوند. در مطالعه بندی خطر محسوب می های توپوگرافی از عوامل مؤثر در پهنه و شاخص

ای از عوامل محیطی، توپوگرافی، کاربری اراضی و فاصله از  و مجموعه SVM و RF های در مراتع شهرستان اراک نیز از الگوریتم
 .نمودندسوزی استفاده  شبکه ارتباطی و آبراهه برای تهیه نقشه خطر آتش

ویژه جنگل تصادفی، ماشین بردار پشتیبان،  های یادگیری ماشین، به که الگوریتم دهد بندی مطالعات پیشین نشان می جمع
بندی  اند عملکرد قابل قبولی در پهنه ، توانستهترکیبی های و مدل  XGBoostهای بوستینگ، دلشبکه عصبی مصنوعی، م

است. نخست، بسیاری از  ییشناسا ، چند شکاف پژوهشی همچنان قابلحال ینسوزی ارائه دهند. باا حساسیت و پتانسیل خطر آتش
ای بر  های ماهواره اند و اثر تفاوت رزولوشن مکانی داده مطالعات تنها از یک سنجنده یا یک سطح تفکیک مکانی استفاده کرده

اند و  های منفرد به کار رفته ها، مدل از پژوهش یتوجه زمان بررسی نشده است. دوم، در بخش قابل طور مستقیم و هم دقت مدل به
صورت یادگیرنده ترکیب کند، کمتر موردتوجه قرار گرفته  های فراترکیبی که خروجی چند الگوریتم پایه را به استفاده از چهارچوب

سازی شرایط واقعی  شبیهصورت تصادفی انجام شده و اعتبارسنجی زمانی یا  ها به است. سوم، در بسیاری از مطالعات، تقسیم داده
های سنتی یا تعداد محدودی از  بینی کمتر بررسی شده است. چهارم، بخش مهمی از مطالعات داخلی هنوز به روش پیش

های  های چندسنجنده، شاخص زمان از داده هایی وجود دارد که هم اند و نیاز به پژوهش های یادگیری ماشین وابسته الگوریتم
های پیشرفته یادگیری ماشین استفاده کنند. بر همین اساس، پژوهش حاضر با  رافی و اقلیمی و مدلطیفی، متغیرهای توپوگ

کند  ، ارزیابی چند مدل پایه یادگیری ماشین و توسعه یک مدل فراترکیبی، تلاش می8و لندست  2های سنتینل  مقایسه داده
 .سوزی جنگل ارائه نماید برداری پتانسیل خطر آتش اتر برای نقشهاتک تر و قابل بخشی از این خلأها را پوشش دهد و چهارچوبی دقیق

‌شناسی‌پژوهش‌روش
های  سوزی با استفاده از داده پیشرفته و خودکار جهت برآورد نقشه پتانسیل خطر آتش چهارچوباین مطالعه با هدف توسعه یک 

قرار گرفته  مورداستفادهیک معماری فراترکیبی های یادگیری ماشین انجام شده است. در این تحقیق  و الگوریتم ازدور سنجش
های چندین مدل پایه یادگیری ماشین قادر است نتایجی با دقت و قابلیت اطمینان بالاتر  بینی ترکیب پیش طریق ازاست که 

وزی است س بر وقوع آتش مؤثرحاصل نماید. انتخاب این رویکرد به دلیل ماهیت پیچیده، غیرخطی و چندبعدی روابط بین عوامل 
های یادگیری ماشین با توانایی ذاتی در  های اساسی مواجه است. الگوریتم های کلاسیک آماری با چالش که تحلیل آن با روش

 اند. هسته محاسباتی این پژوهش انتخاب شده عنوان بههای حجیم و ناهمگن،  کشف الگوهای پنهان و تعاملات پیچیده در داده
 ها دادهپردازش  آوری و پیش جمع

قرار  یموردبررسآمریکا  متحده یالاتاآنجلس در ایالت کالیفرنیا در  ای در شهر لس سوزی در منطقه وقوع آتش ،در این مطالعه
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بوده در نزدیکی محدوده هالیوود واقع است.  Santa Monicaهای جنوبی محدوده کوهستانی  . این منطقه در دامنهگرفته است

مرطوب، بوده و پوشش آن از  نسبتاًهای ملایم و  های گرم و خشک و زمستان ای گرم، تابستان ترانهاین منطقه دارای اقلیم مدی
 رو ینازاگردد و  های جنگلی محسوب می سوزی مناطق پرپتانسیل خطر برای آتش ءزار است. این منطقه جز نوع جنگل و بوته

 موردمطالعهخوردار است. شکل زیر محدوده مربوط به منطقه سوزی در این منطقه از اهمیت بالایی بر مطالعه پتانسیل خطر آتش
 دهد.  را نشان می

‌
 موردمطالعه. محدوده 1 شکل

 مورداستفادهای معتبر و در دسترس  ها و تصاویر ماهواره سوزی، داده برآورد نقشه پتانسیل خطر آتش منظور بهدر این تحقیق 
که امکان دسترسی به  3در این پژوهش در پلتفرم ابری گوگل ارث انجین موردنظرکلی مجموعه داده  صورت بهاند.  قرار گرفته

 اند.  اخذ شده 2023تا پایان سال  2015ای در آن فراهم است، در بازه زمانی  های ماهواره آرشیو تصاویر و داده
متر  30)توان تفکیک مکانی  8-دستقرار گرفته است از ماهواره لن مورداستفادهای که در این مطالعه  مجموعه تصاویر ماهواره

اند؛  متر برای باندهای مرئی(، با توان تفکیک مکانی متفاوت اخذ شده 10)توان تفکیک مکانی  2-برای باندهای مرئی( و سنتینل
ه این تحقیق بررسی اثر توان تفکیک مکانی بر برآورد پتانسیل خطر آتش است. در این پژوهش علاو مدنظرچراکه یکی از اهداف 

شده  ( و شاخص نرمالNDVIشده ) های طیفی همچون شاخص پوشش گیاهی تفاضلی نرمال بر باندهای طیفی مختلف، شاخص
اند. تصحیحات  قرار گرفته مورداستفاده( مستخرج از این باندهای طیفی نیز در روند برآورد نقشه پتانسیل خطر NBRسوختگی )

های طیفی اعمال شده و به ترتیب تصاویر رادیانس و رفلکتنس برای هر باند به رادیومتریک و اتمسفری نیز ابتدا بر روی باند
 دست آمد.

قرار گرفته  مورداستفادهمتری  30با توان تفکیک مکانی  SRTMهای ارتفاعی و توپوگرافی  ای، داده علاوه بر تصاویر ماهواره
های از جنس توپوگرافی  دست آمدند. در کنار این داده های مختلف شامل شیب و جهت شیب نیز به و از این داده ارتفاعی ویژگی

 ERA5  های محیطی و هواشناسی نیز شامل دمای سطح زمین، میزان بارش، سرعت و جهت باد نیز از مجموعه داده منطقه، داده
 وبگاه گوگل ارث انجین اخذ گردید. طریق از

4سامانه  طریق ازسوزی  در مقابل نیز نقاط آتش
FIRMS  متر  30با توان تفکیک مکانی  2025تا  2015برای بازه زمانی

در نظر گرفته شده و نقاط اطراف آن با احتمال بیشتری درگیر وقوع  یسوز آتشمرکز  عنوان بهد. مختصات این نقاط شاستخراج 

                                                 
3. Google Earth Engine 

4. Fire Information for Resource Management System 
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 گردد. قاط کم و کمتر میسوزی احتمال وقوع برای سایر ن که با افزایش فاصله از نقاط آتش است یهیبدسوزی شده است.  آتش
شده در یک بازه  گیری صورت میانگین به و سایر پارامترها مورداستفادههای طیفی  در این پژوهش، باندهای طیفی و شاخص

ای مربوط به دوره پیش از وقوع  ماهواره های و داده سوزی، تصاویر زمانی بلندمدت وارد مدل نشدند؛ بلکه برای هر رخداد آتش
نماینده شرایط پیشاحریق انتخاب  عنوان بهزمانی،  ازنظرترین تصویر معتبر پیش از تاریخ رخداد،  ذ شدند و نزدیکسوزی اخ آتش

توده و شرایط طیفی منطقه در  د. هدف از این کار آن بود که وضعیت واقعی پوشش گیاهی، رطوبت سطحی، خشکی زیستش
های طیفی بر اساس  یک از باندها یا شاخص حاظ شود. بنابراین، هیچسوزی در مدل ل ترین زمان ممکن قبل از وقوع آتش نزدیک

سوزی به مدل و ایجاد نشتی داده  سوزی محاسبه نشدند تا از ورود اطلاعات مربوط به پیامدهای آتش تصاویر پس از آتش
 .جلوگیری شود

اند، پیش از ورود  اوت گردآوری شدهدر این پژوهش از منابع مختلف با تفکیک مکانی متف مورداستفادههای  داده ازآنجاکه
 فرایندسازی شدند. این  سیستم مختصات، محدوده مکانی و اندازه پیکسل یکسان ازنظرهای ورودی  ها به مدل، تمام لایه داده

های طیفی و سایر  ، باندهای طیفی، شاخص8لندست ای انجام شد. در سناریوی  صورت جداگانه برای دو سناریوی سنجنده به
های ورودی به شبکه مکانی  نیز تمام لایه 2سنتینل گیری شدند. در سناریوی  متر بازنمونه 30رهای ورودی به شبکه مکانی متغی
ترین همسایگی بود. استفاده از  گیری در هر دو سناریو، روش نزدیک برای بازنمونه مورداستفادهگیری شدند. روش  متر بازنمونه 10

گیری مقادیر طیفی جلوگیری  یابی یا میانگین ها حفظ شده و از تغییرات ناشی از درون پیکسلاین روش باعث شد مقادیر اصلی 
ورودی  عنوان بهسوزی استخراج و  سوزی و عدم آتش های آتش شده برای نمونه مکان های هم مرحله، مقادیر لایه ینازا پسشود. 
 .های یادگیری ماشین استفاده شد مدل

این مجموعه داده به  2025تا  2015سوزی در بازه زمانی  جهت برآورد نقشه پتانسیل خطر آتش یازموردنهای  پس از اخذ داده
نیز نقشه پتانسیل  یتدرنهاد. تقسیم شدرصد داده آزمایشی،  30درصد داده آموزشی و  70دو مجموعه داده آموزشی و آزمایشی، 

 برآورد گردید.  2025ام ماه فوریه سال  15سوزی مربوط به  سوزی برای آتش خطر آتش
 سازی معماری مدل

های یادگیری ماشین با  ای از مدل مجموعه یریکارگ بهمختلف و  یازدور سنجشای و  های ماهواره در این پژوهش با ادغام داده
های یادگیری ماشین با یک مدل فراترکیبی، چهارچوبی  هریک از مدل های بینی یشپترکیب بهینه  یتدرنهاهای مکمل و  قابلیت

 بینی یشپقادر به بهبود دقت  تنها نهسوزی ارائه شده است. این رویکرد  جهت برآورد پتانسیل خطر آتش اتکا قابلجامع، دقیق و 
های مدیریت پتانسیل خطر  یریگ خواهد بود بلکه با کاهش واریانس و افزایش قابلیت اطمینان ابزار مناسبی جهت تصمیم

 نماید. های مختلف مکانی و زمانی فراهم می سوزی در مقیاس آتش
های پایه انتخاب شدند که شامل جنگل  مدل عنوان بههای مکمل  در این پژوهش، پنج الگوریتم یادگیری ماشین با قابلیت

، درخت تصمیم، ماشین بردار پشتیبان، رگرسیون لجستیک و گرادیان بوستینگ هیستوگرام بودند. انتخاب (Leo., 2001) تصادفی
بتنی بر یادگیری جمعی انجام شد. مطالعات های خطی، غیرخطی، مبتنی بر درخت و م ها با هدف پوشش طیفی از روش این مدل

ازدور، متغیرهای مکانی و اقلیمی  های سنجش اند که ترکیب داده سوزی نشان داده بندی خطر آتش بینی و پهنه جدید در حوزه پیش
سوزی را با  شتواند روابط پیچیده میان پوشش گیاهی، شرایط حرارتی، توپوگرافی و وقوع آت های یادگیری ماشین می با الگوریتم

های مبتنی بر درخت مانند جنگل تصادفی و  در این میان، مدل. (Ejaz & Choudhury, 2025)د سازی نمای دقت بالایی مدل
متغیرها و مقاومت نسبی در برابر نویز، در  سازی روابط غیرخطی، تعاملات پیچیده بین های بوستینگ به دلیل توانایی در مدل مدل

همچنین استفاده از رگرسیون . (Shahzad et al., 2025)د ان سوزی جنگل عملکرد مطلوبی نشان داده مطالعات اخیر آتش
محور و غیرخطی را  های خطی، فاصله های درختی، امکان مقایسه عملکرد مدل کنار مدل لجستیک و ماشین بردار پشتیبان در

 .ها محدود نشود شود ارزیابی نهایی تنها به یک خانواده خاص از الگوریتم سازد و موجب می فراهم می
ته است. هایپرپارامترها، به انتخاب مقادیر مناسب برای هایپرپارامترهایشان وابس شدت بههای یادگیری ماشین  عملکرد مدل
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یادگیری مدل را کنترل  فرایندشوند و ساختار و  آموزش مدل توسط کاربر تنظیم می فرایندپارامترهایی هستند که قبل از شروع 

در ماشین بردار پشتیبان(. یافتن ترکیب بهینه از این  C کنند )مانند تعداد درختان در مدل جنگل تصادفی یا پارامتر تنظیم می
در این پژوهش، برای یافتن بهترین ترکیب  .های با کارایی بالا است یپرپارامترها یک چالش کلیدی در ساخت مدلها

 نگیبوست انیگراد جنگل تصادفی، درخت تصمیم، رگرسیون لجستیک وشامل  های پایه هایپرپارامترها برای هر یک از مدل
که تمام  7ای استفاده شد. برخلاف روش جستجوی شبکه 6اعتبارسنجی متقاطعهمراه با  5، از روش جستجوی تصادفیستوگرامیه

کند، جستجوی تصادفی تعداد معینی از  بر ارزیابی می جامع و زمان صورت بهشده را  ترکیبات ممکن در یک شبکه از پیش تعریف
اند که  کند. مطالعات نشان داده یبرداری م تصادفی نمونه صورت بههای آماری مشخصی  ترکیبات هایپرپارامتر را از توزیع

محاسباتی کارآمدتر است، زیرا تمام هایپرپارامترها از اهمیت یکسانی برخوردار  ازنظرجستجوی تصادفی در بسیاری از موارد 
ی هر سازی برا بهینه . فرایندآورد تر فراهم می نیستند و این روش شانس بیشتری برای یافتن مقادیر بهینه برای پارامترهای مهم

 د:شو مدل به شرح زیر انجام می

، مثال عنوان بهتعریف فضای جستجو: برای هر هایپرپارامتر کلیدی مدل، یک محدوده یا توزیع مقادیر ممکن تعریف گردید.  -
، حداقل تعداد 9، حداکثر عمق هر درخت8برای مدل جنگل تصادفی، فضای جستجو شامل هایپرپارامترهایی نظیر تعداد درختان

 بود. 11در هر تقسیم مورداستفادههای  و حداکثر تعداد ویژگی 10نه برای تقسیم یک گرهنمو
ترکیب مختلف از هایپرپارامترها را از فضای جستجوی  nبرداری و ارزیابی: الگوریتم جستجوی تصادفی، تعداد  نمونه -
بارسنجی متقاطع بر روی مجموعه داده آموزشی اعت فرایندبرداری شده، یک  برداری کرد. برای هر ترکیب نمونه شده نمونه تعریف

به یک بخش  12برازش کند که ارزیابی عملکرد هر ترکیب قوی بوده و از بیش اجرا شد. استفاده از اعتبارسنجی متقاطع تضمین می
 شود. های آموزشی جلوگیری می خاص از داده

بود. این  F1ز اعتبارسنجی متقاطع استفاده شد، امتیاز انتخاب بهترین مدل: معیاری که برای ارزیابی عملکرد در هر لایه ا -
سوزی،  بینی آتش بندی نامتوازن مانند پیش ، برای مسائل دسته14و بازیابی 13معیار به دلیل توانایی آن در ایجاد توازن بین دقت

 فراینددر طول  F1میانگین امتیاز  انتخاب مناسبی است. پس از اتمام تمام تکرارها، ترکیبی از هایپرپارامترها که منجر به بالاترین
 د.شترکیب بهینه انتخاب  عنوان بهاعتبارسنجی متقاطع شد، 

ها  بخشی تعریف گردید و در هر مرحله، چهار بخش از داده پنج K-Fold صورت ساختار اعتبارسنجی متقاطع به ،در این تحقیق
بار  ها یک بخش از دادهپنج بار تکرار شد تا هر  فرایندقرار گرفت. این  مورداستفادهبرای آموزش و یک بخش برای اعتبارسنجی 

ها Fold  بندی ها پیش از تقسیم ها، داده عنوان مجموعه اعتبارسنجی به کار رود. همچنین، برای کاهش اثر ترتیب نمونه به
ارزیابی  ب تصادفی از فضای هایپرپارامترهاترکی 100سازی، برای هر الگوریتم،  در فرایند بهینه. جا شدند صورت تصادفی جابه به

، ترکیبی از یتدرنهابخشی سنجیده شد.  حاصل از اعتبارسنجی متقاطع پنج F1-Score شد و عملکرد هر ترکیب با میانگین
 .عنوان تنظیمات بهینه مدل انتخاب شد را به دست آورد، به F1-Score هایپرپارامترها که بیشترین مقدار میانگین

عنوان تنظیمات بهینه مدل انتخاب  را تولید کرد، به F1-Score ، ترکیبی از هایپرپارامترها که بیشترین مقدار میانگینیتدرنها
 .ارائه شده است 1شده برای هر الگوریتم در جدول  شده برای هر هایپرپارامتر و مقدار بهینه انتخاب شد. دامنه مقادیر بررسی

                                                 
5. Random Search 

6. Cross-Validation 

7. Grid Search 

8. n_estimators 

9. max_depth 

10. min_samples_split 

11. max_features 

12. Overfitting 

13. Precision 

14. Recall 
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 های یادگیری ماشین شده برای مدل در جستجوی تصادفی و مقادیر بهینه انتخاب داستفادهموردامنه هایپرپارامترهای . 1جدول

2سنتینل مقدار بهینه برای  دامنه تغییرات هایپرپارامترها مدل 8لندست مقدار بهینه برای    

جنگل 
 تصادفی

n_estimators 100، 200، 400، 600 200 400 

max_depth None، 20، 40، 80، 120 40 40 

min_samples_split 2، 5، 10، 20 2 10 

min_samples_leaf 1، 2، 4، 8 1 1 

max_features sqrt، log2، 0.3، 0.5، 0.8 0.5 0.3 

bootstrap True، False True False 

class_weight 
balanced، 

balanced_subsample، None 
balanced_subsample balanced 

درخت 
 تصمیم

max_depth None، 10، 20، 40، 80 20 10 

min_samples_split 2، 5، 10، 20، 50 2 2 

min_samples_leaf 1، 2، 4، 8، 10، 20 1 4 

max_features None، sqrt، log2، 0.5 None 0.5 

class_weight balanced، None balanced None 

ماشین 
بردار 
 پشتیبان

C 0.1-1000 1 1000 

gamma scale، auto، 0.0001 -0.1 0.01 0.1 

kernel rbf rbf rbf 

class_weight balanced، None None balanced 

رگرسیون 
 لجستیک

C 0.1-100 0.33 54.55 

penalty l2 l2 l2 

solver lbfgs، saga saga lbfgs 

class_weight balanced، None None None 

گرادیان 
بوستینگ 
 هیستوگرام

max_iter 100، 200، 300 300 300 

learning_rate 0.01، 0.03، 0.05، 0.1 0.03 0.1 

max_depth None، 5، 10، 20 10 None 

l2_regularization 0.0، 0.1، 1.0 1 0 

max_leaf_nodes 15، 31، 63 63 15 

min_samples_leaf 20، 50، 100 20 20 

استفاده شد.  Meta-Blending های پایه، از راهبرد فراترکیبی یا های مدل قابلیتزمان از  در مرحله نهایی، برای استفاده هم
در نظر گرفته شده و سپس یک  Meta-features های جدید یا ویژگی عنوان بههای پایه  در این رویکرد، خروجی احتمالاتی مدل

های مختلف، کاهش  گیری از نقاط قوت مدل رهشود. هدف اصلی از این کار، به ها آموزش داده می مدل متا بر اساس این ویژگی
 Stackingهای اند که مدل سوزی نشان داده بینی نهایی است. مطالعات اخیر در زمینه آتش واریانس خطا و افزایش پایداری پیش

Ensemble شدت یا  برداری توانند دقت و قابلیت اعتماد خروجی را در نقشه بین متا، می با ترکیب چند مدل پایه در یک پیش
-Out-ofهای خارج از نمونه یا بینی در پژوهش حاضر، برای جلوگیری از نشتی داده، ابتدا پیش د.سوزی بهبود دهن حساسیت آتش

Fold Predictions اعتبارسنجی متقاطع طریق از K-fold مورداستفادهها برای آموزش مدل متا  بینی تولید شد و سپس این پیش 
است که در آن مدل نهایی با استفاده از  Scikit-learn در StackingClassifier قرار گرفتند. این ساختار مشابه منطق

دیده بر  های از پیش آموزش شود و در صورت استفاده از مدل آموزش داده می  cross_val_predict های حاصل از بینی پیش
مدل متا انتخاب شد، زیرا علاوه بر  عنوان بهدر این تحقیق، رگرسیون لجستیک  د.بیا برازش افزایش می ها، خطر بیش همان داده

 عنوان بهکند و در مطالعات جدید نیز  های پایه را فراهم می دار خروجی احتمالاتی مدل سادگی و تفسیرپذیری، امکان ترکیب وزن
 .(Nguyen Van & Lee, 2025) ی شده استهای فراترکیبی معرف چهارچوببرای لایه متا در  مؤثرهای  یکی از گزینه

های ورودی برای مدل متا در نظر گرفته  ویژگی عنوان بههای خارج از نمونه هر پنج مدل پایه  بینی در مرحله بعدی پیش
بندی کدگذاری  های پایه را در قالب احتمالات طبقه دانش جمعی مدل meta features اصطلاحاًها یا  شوند. این ویژگی می
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های  بینی ارتباط خطی بین پیش ینوع بهمدل متا انتخاب شده است که  عنوان بهکنند. در این تحقیق مدل رگرسیون لجستیک  می

 (:1زیر است )معادله  صورت بهنماید. تابع اتلاف این مدل  های پایه را مدل می مدل
𝐽(𝜔) =  

1

2
𝜔𝑇𝜔 + 𝐶 ∑ 𝑙𝑜𝑔(1 + 𝑒−𝑦𝑖(𝜔𝑇𝑥𝑖+𝑏))                                                                                 (1)𝑛

𝑖=1   

  𝒙𝒊برازش،  برازش و کم جهت برقراری تعادل و کنترل بیش Regularizationپارامتر  Cبایاس،  bبردار وزن،  𝝎که در آن 
 تبع بهمزایای این روش، ترکیب چندین مدل مستقل و  ازجملهام است.  iمقدار نقشه واقعیت برای نمونه  𝒚𝒊بردار ویژگی و 

های پایه و کاهش  های متنوع مدل پذیری آن، استفاده از قابلیت بینی، بهبود عملکرد مدل و تعمیم کاهش واریانس خطای پیش
 برازش مدل است.  احتمال وقوع بیش

ورودی به  عنوان بهها  بینی دهد. این پیش بینی انجام می های آزمایشی پیش پس از آموزش مدل متا، هر مدل پایه بر روی داده
 (.2نماید )معادله  سوزی را محاسبه می ها احتمال نهایی پتانسیل خطر آتش بینی شود و مدل با ترکیب خطی این پیش مدل متا داده می

𝑃𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 =  𝜎 (∑ 𝜔𝑗 . 𝑃𝑗

𝑀

𝑗=1

+ 𝑏)                                                                                                               (2) 

است. معماری  15تابع سیگموید 𝜎بینی مدل و  پیش 𝑃𝑗یافته به هر مدل،  وزن تخصیص 𝜔𝑗های پایه،  تعداد مدل Mکه در آن 
 نشان داده شده است. 2کلی مدل در شکل 

  
 انجام تحقیق و معماری کلی مدل فراترکیبی فرایند. 2 شکل

و نتایج  F1-Score ،IoU، دقت، 16های پایه و مدل متا به کمک معیارهای کمی شامل صحت در این تحقیق عملکرد مدل
های  در بخش یافته یلتفص بهاند که  قرار گرفته یموردبررس مدنظرسوزی برای تاریخ  بصری شامل نقشه پتانسیل خطر آتش

 قرار خواهد گرفت. یموردبررسپژوهش 
، از معیار سطح F1-Score و Accuracy ،Precision ،Recall ها، علاوه بر معیارهای تر عملکرد مدل منظور ارزیابی جامع به

عملکرد   Precision-Recall ترسیم گردید. منحنی Precision-Recall نیز استفاده شد. در این راستا، منحنی 17زیر منحنی
بیانگر توان کلی مدل در  AUC سازد. مقدار های نامتوازن، بهتر نمایان می ویژه در داده مدل را در تشخیص کلاس مثبت، به

‌.تر باشد، عملکرد مدل بهتر است نزدیک 1ها بوده و هرچه این مقدار به عدد  تفکیک کلاس

‌های‌پژوهش‌یافته
گیرد. ابتدا، یک تحلیل  قرار می وتحلیل یهتجزهای یادگیری ماشین ارائه و مورد  سازی مدل ین بخش، نتایج حاصل از پیادهدر ا

                                                 
15. Sigmoid 

16. Accuracy 

17. Area Under Curve 
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های  سوزی انجام شده و سپس عملکرد مدل درک روابط بین متغیرهای کلیدی و پدیده آتش منظور بهها  اکتشافی بر روی داده
  .دشو ارزیابی می یلتفص بهپایه و مدل ترکیبی نهایی 

برای چهار متغیر ورودی کلیدی  18ها و شناسایی الگوهای بالقوه، یک نمودار ماتریسی جفتی درک اولیه از توزیع داده منظور به
ترسیم گردید  و ارتفاع شده سوختگی، میانگین دمای سطح زمین شاخص نرمال، شده پوشش گیاهی شامل شاخص تفاضلی نرمال

اند.  آمیزی شده برای وقوع آتش( رنگ 1برای عدم وقوع آتش و  0دار، نقاط داده بر اساس کلاس هدف )(. در این نمو3)شکل 
دهند و نمودارهای خارج از  هر متغیر را برای دو کلاس به تفکیک نشان می 19نمودارهای روی قطر اصلی، توزیع چگالی کرنل

 .بین جفت متغیرها هستند 20قطر، نمودارهای پراکندگی

‌
 های منتخب و کلاس هدف نمودار ماتریسی مقایسه جفتی بین ویژگی. 3 شکل

سوزی  برای نقاطی که دچار آتش NBR و NDVI دهند که مقادیر نشان می وضوح بهنمودارهای توزیع روی قطر اصلی 
توزیع برای کلاس  ، آبی( است. منحنی0سوزی )کلاس  تر از نقاط بدون آتش معناداری پایین طور به، نارنجی( 1اند )کلاس  شده
تر این  است، زیرا مقادیر پایین انتظار قابلفیزیکی  ازنظرسوزی در هر دو شاخص به سمت مقادیر کمتر متمایل است. این امر  آتش

سوزی عمل  سوخت مستعد برای آتش عنوان بهتر یا تحت تنش است که  دهنده پوشش گیاهی کمتر، خشک ها نشان شاخص
سوزی(  کند؛ نقاط نارنجی )آتش می ییدتأ)ردیف دوم، ستون اول( نیز این رابطه را  NBR و NDVI کند. نمودار پراکندگی بین می
 عمدتاًسوزی(  نقاط آبی )عدم آتش که یدرحالاند،  در گوشه پایین سمت چپ )مقادیر پایین هر دو شاخص( متمرکز شده وضوح به

های بسیار قدرتمندی  کننده بینی دهد که این دو شاخص، پیش پذیری بالا نشان می در ناحیه با مقادیر بالاتر قرار دارند. این جدایی
 .سوزی هستند برای پتانسیل خطر آتش

تر  ییندر ارتفاعات پا کلی صورت بهسوزی )نقاط نارنجی(  دهد که رخدادهای آتش ها بر اساس ارتفاع نشان می توزیع داده
 یژهو بهتری از ارتفاعات،  سوزی در گستره وسیع اند. در مقابل، مناطق بدون آتش متر( متمرکز شده 350تا  250بین  یباًتقر)

های  ارتفاعات بالاتر، پراکنده هستند. این الگو ممکن است به نوع پوشش گیاهی غالب در ارتفاعات مختلف یا افزایش فعالیت

                                                 
18. Pair Plot 

19. KDE 

20. Scatter Plots 
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با این فرض که دمای بالاتر سطح زمین منجر به  LSTتوزیع  مشاهداتهمچنین  .تر مرتبط باشد اعارتف انسانی در مناطق کم

نمودارهای پراکندگی متقابل، جداسازی  .سازگار است کاملاًشود،  تر سوخت و افزایش احتمال اشتعال می خشک شدن سریع
)ردیف آخر، ستون اول(، یک خوشه متراکم از  NDVIفاع و ، در نمودار پراکندگی بین ارتمثال عنوان بهدهند.  بهتری را نشان می

دهد که ترکیب این دو ویژگی قدرت  است. این نشان می مشاهده قابلپایین  NDVIای با ارتفاع کم و  سوزی در ناحیه نقاط آتش
 دارد. ییتنها بهپذیری بیشتری نسبت به هر یک  تفکیک

ها نشان داد که بین متغیرهای ورودی و متغیر هدف )وقوع آتش( الگوهای مشخص و  ، تحلیل اکتشافی دادهدرمجموع
های یادگیری  ها، مبنای محکمی برای موفقیت الگوریتم پذیری مشهود در فضای ویژگی وجود دارد. این جدایی یکیتفک قابل

 اند. ادگیری چنین مرزهای تصمیم پیچیده و غیرخطی طراحی شدهبرای ی یقاًدقها  آورد، زیرا این الگوریتم ماشین فراهم می
د: صحت، دقت، ش، از پنج معیار استاندارد استفاده شده توسعه دادههای یادگیری ماشین  ارزیابی کمی و کیفی مدل منظور به

Recall ، F1-Score  وIoU . با تفکیک مکانی بالاتر( و ) 2سنتینل های حاصل از سنجنده  مجزا برای داده صورت بهاین ارزیابی
قرار گیرد. نتایج  یها نیز موردبررس تر( انجام شد تا تأثیر وضوح مکانی بر عملکرد مدل )با تفکیک مکانی پایین 8لندست سنجنده 

 .ارائه شده است 2کامل این ارزیابی در جدول 
ها بر روی  قاطع بهترین عملکرد را در میان تمام مدل طور بهشود، مدل فراترکیبی  مشاهده می 2 که در جدول طور همان

درصد و  76/87برابر با  F1-Scoreدرصد،  52/94از خود نشان داده است. این مدل با دستیابی به صحت  2های سنتینل  داده
IoU  عیارهای ارزیابی به اثبات رساند. مقدار بالای درصد، برتری خود را در تمام م 12/80معادلRecall دهنده  این مدل نشان در

سوزی واقعی است که برای کاربردهای مدیریت بحران از اهمیت  های دارای آتش توانایی استثنایی آن در شناسایی صحیح پیکسل
 ای برخوردار است. ویژه

 34/82ز درصد و گرادیان بوستینگ هیستوگرام با امتیا 12/84برابر با  F1های پایه، جنگل تصادفی با امتیاز  در میان مدل
به دلیل توانایی در ترکیب  Ensembleهای مبتنی بر  دهد که مدل درصد، بهترین عملکرد را داشتند. این نتایج نشان می

هایی مانند رگرسیون  تر و کاهش واریانس، برای این مسئله بسیار مناسب هستند. در مقابل، مدل های ضعیف کننده بینی پیش
های  تری داشتند که این امر به ماهیت روابط پیچیده و غیرخطی حاکم بر داده لجستیک و ماشین بردار پشتیبان عملکرد ضعیف

های  بینی دهد که ترکیب هوشمندانه پیش شود. موفقیت چشمگیر مدل فراترکیبی نشان می طر حریق نسبت داده میپتانسیل خ
، قادر است نقاط ضعف هر 21یک فرایادگیرنده طریق ازجنگل تصادفی و گرادیان بوستینگ هیستوگرام(  ازجملههای متنوع ) مدل

 تر و پایدارتر دست یابد. بینی نهایی قوی مدل پایه را پوشش داده و به یک پیش
، مدل فراترکیبی با کسب برای این سنجنده نیزشود.  نیز مشاهده می 8لندست های  الگوی مشابهی در نتایج حاصل از داده

F1-Score  ودرصد  15/86برابر با IoU بهترین عملکرد را در این گروه به ثبت رساند و برتری خود را درصد 05/79 معادل ،
دهنده پایداری و کارایی  دست یابد که نشاندرصد  51/93های پایه حفظ کرد. این مدل توانست به صحت  مدل نسبت به تمامی

 .هایی با وضوح مکانی کمتر است حتی با داده فراترکیبی بالای رویکرد
 های پایه و مدل فراترکیبی به کمک معیارهای ارزیابی کمی . بررسی عملکرد مدل2جدول

 F1-Score Recall IoU دقت صحت مدل سنجنده

 2سنتینل 

 22/74 03/90 12/84 05/78 48/91 جنگل تصادفی
 18/70 15/87 05/81 12/75 63/89 درخت تصمیم

 03/69 12/86 51/80 55/74 07/89 ماشین بردار پشتیبان
 10/68 22/85 08/79 29/73 54/88 کیلجست ونیرگرس

 15/72 02/88 34/82 47/76 57/90 ستوگرامیه نگیبوست انیگراد
 12/80 02/93 76/87 13/82 52/94 مدل فراترکیبی

                                                 
21. Meta-learner 
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 F1-Score Recall IoU دقت صحت مدل سنجنده

 8لندست 

 10/74 12/85 01/83 18/77 03/91 جنگل تصادفی

 22/70 15/82 02/80 08/74 54/88 درخت تصمیم

 08/69 12/81 51/79 55/73 02/88 ماشین بردار پشتیبان

 05/68 22/80 03/78 12/72 54/87 کیلجست ونیرگرس

 12/72 21/84 05/82 02/76 12/90 ستوگرامیه نگیبوست انیگراد

 05/79 33/87 15/86 24/80 51/93 مدل فراترکیبی

سازی  ای بر دقت مدل های ماهواره وضوح مکانی داده تاثیرمقایسه مستقیم نتایج بین دو سنجنده، بینش ارزشمندی را در مورد 
در تمام پنج معیار ارزیابی،  2سنتینل های  دیده بر روی داده کند. مدل فراترکیبی آموزش سوزی فراهم می پتانسیل خطر آتش

 داشت. 8لندست های  دیده بر روی داده عملکرد بهتری نسبت به مدل مشابه آموزش

 IoUدرصدی( و معیار  61/1)بهبود  2سنتینل درصد در  76/87به  8لندست درصد در  15/86از  F1-Scoreمشخص  طور به
ناشی از تفکیک مکانی بالاتر  یادز احتمال بهدرصدی( افزایش یافت. این برتری  07/1درصد )بهبود  12/80درصد به  05/79از 

دهد تا الگوهای مکانی  . وضوح بالاتر به مدل اجازه میمتر( است 30) 8لندست متر( نسبت به  10) 2سنتینل باندهای سنجنده 
دهند و عوامل مهمی  تر رخ می های کوچک تر و تغییرات محلی در پوشش گیاهی، رطوبت و ساختار زمین را که در مقیاس ظریف

های  ی بر روی دادهگذار کند که سرمایه می ییدتأتجربی  صورت بهدر شروع و گسترش آتش هستند، بهتر شناسایی کند. این نتایج 
 سوزی با دقت و قابلیت اطمینان بیشتری شود. های پتانسیل خطر آتش تواند منجر به تولید نقشه ای با وضوح مکانی بالاتر می ماهواره
، از IoUو  Recall، F1-Scoreتر عملکرد مدل فراترکیبی، علاوه بر معیارهای صحت، دقت،  ارزیابی جامع منظور به

های  های مثبت و منفی در آستانه توانایی مدل را در تفکیک کلاس ROC . منحنی(4 )شکل استفاده شدنیز   ROCمنحنی
 مورداستفادهعنوان شاخصی برای سنجش قدرت تفکیک کلی مدل  به AUC-ROC دهد و مقدار گیری مختلف نشان می تصمیم

 گیرد. قرار می

‌‌
‌8لندست ‌2سنتینل 

 2سنتینل و  8لندست های  برای داده یبیمدل فراترک ROC یمنحن .4شکل 

لندست های  مبتنی بر داده رویکردای عملکرد بسیار مطلوبی دارد. در  داده رویکردنتایج نشان داد که مدل فراترکیبی در هر دو 
  AUC-ROC ، مقدار2سنتینل های  مبتنی بر داده رویکردبه دست آمد. در مقابل، در  9667/0برابر با  AUC-ROC ، مقدار8

دهد که مدل فراترکیبی در هر دو سناریو توان تفکیک بالایی میان  حاصل شد. مقایسه این نتایج نشان می 9868/0برابر با 
به دلیل تفکیک مکانی بالاتر، موجب بهبود عملکرد مدل  2سنتینل های  ، استفاده از دادهحال ینبااسوزی دارد؛  مناطق مستعد آتش

 شده است.   AUC-ROC  در معیار

ها در دو سطح گزارش شد.  سازی و مرحله ارزیابی نهایی، نتایج مدل ها در مرحله بهینه سازی عملکرد الگوریتم شفاف جهت
برای هر الگوریتم پس از انتخاب بهترین ترکیب هایپرپارامترها و بر اساس اعتبارسنجی متقاطع  Best CV Score نخست، مقدار
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شده روی  های بهینه دهنده عملکرد مدل در مرحله تنظیم پارامترها است. سپس، مدل این مقدار نشانبخشی محاسبه گردید.  پنج

. مقایسه این دو (3 )جدول های ارزیابی گزارش شد حاصل از داده Accuracy مجموعه داده ارزیابی مستقل آزمون شدند و مقدار
ها روی داده  اند، عملکرد آن نجی متقاطع عملکرد بسیار بالایی داشتهها در مرحله اعتبارس دهد که اگرچه الگوریتم مقدار نشان می

 .است نشده مشاهدههای  تر بوده و بیانگر توان تعمیم مدل به داده بینانه ارزیابی مستقل واقع
 یابیارز یها و دقت حاصل از داده شده نهیبه یها مدل Best CV Score سهی. مقا3جدول 

 داده آموزشی (%) Best CV (%) Accuracy الگوریتم سنجنده

 8لندست 

 

 91.3 99.15 جنگل تصادفی

 88.54 95.70 درخت تصمیم

SVM 98.26 88.02 

 87.54 96.42 رگرسیون لجستیک

 90.12 99.19 گرادیان بوستینگ هیستوگرام

 2سنتینل 

 91.48 99.63 جنگل تصادفی

 89.63 99.44 درخت تصمیم

SVM 98.44 89.07 

 88.54 96.46 رگرسیون لجستیک

 90.57 99.56 گرادیان بوستینگ هیستوگرام

های جنگل تصادفی و گرادیان  ، مدل2سنتینل و  8لندست  رویکردشود، در هر دو  مشاهده می 3 گونه که در جدول همان
، گرادیان بوستینگ 8لندست های  اند. در داده را به خود اختصاص داده Best CV Score بوستینگ هیستوگرام بالاترین مقادیر

درصد بهترین عملکرد را در مرحله اعتبارسنجی متقاطع  15/99درصد و جنگل تصادفی با مقدار  19/99هیستوگرام با مقدار 
درصد  56/99درصد و گرادیان بوستینگ هیستوگرام با مقدار  63/99نیز جنگل تصادفی با مقدار  2سنتینل های  اند. در داده داشته

کاهش یافته است که امری طبیعی بوده و  Accuracy ، در مرحله ارزیابی مستقل، مقادیرحال ینباااند.  عملکرد برتری نشان داده
 .دهند یها ارائه م تری برای سنجش قابلیت تعمیم مدل بینانه های آزمون، معیار واقع دهد داده نشان می

 نبوده است کسانی یینها یریگ میدر تصم هیپا یها نشان داد که مشارکت مدل یبیمدل فراترک یها شاخه تیاهم لیتحل
 نیشتریبا ب ستوگرامیه نگیبوست انی، شاخه گراد2سنتینل ی رویکرد مبتنی بر داده عنیدقت،  نیبالاتر ی. در مدل دارا(5 )شکل

سهم  زین کیلجست ونی، شاخه رگرسازآن پساست.  هکرد فایا یسوز خطر آتش لیپتانس ینیب شینقش را در پ نیتر مهم ب،یضر
های جنگل تصادفی و  شاخه که یدرحالشد،  یابیدر سطح متوسط ارز SVMمدل داشته است. سهم  یینها یدر خروج یتوجه قابل

صورت  به یبیراترکآن است که مدل ف انگریموضوع ب نیمدل نشان دادند. ا ییدر ساختار نها یمحدود نسبتاًاثر درخت تصمیم 
  یسوز آتش رمستعدیمناطق مستعد و غ کیتفک یبرا یمؤثرترکرده است که اطلاعات  هیتک ییها تر بر مدل هوشمندانه

 اند. فراهم کرده

نهایی از سوی بینی  ، بیشترین قدرت پیش2سنتینل ی ها فراترکیبی مبتنی بر داده دهد که در ساختار مدل این نتایج نشان می
 .اند ها نقش تکمیلی داشته شده است و سایر شاخه ینتأمرگرسیون لجستیک  و گرادیان بوستینگ هیستوگرام های شاخه

منظور افزایش تفسیرپذیری مدل، اهمیت متغیرهای ورودی نیز با  های مدل فراترکیبی، به علاوه بر بررسی اهمیت شاخه
. نشان داده شده است 6که نتایج حاصل در شکل محاسبه شد SHAP (Ponce‐Bobadilla et al., 2024) استفاده از روش

ارتفاع، جهت شیب و شیب متغیرهای  ازآن پسبیشترین اهمیت را داشته و LST نتایج نشان داد که در میان متغیرهای ورودی، 
سوزی  بینی خطر آتش در پیش یثرومنقش   NBRو   NDVI،نیز های طیفی اند. در میان شاخص های بعدی قرار گرفته در رتبه
اهمیت کمتری نسبت به متغیرهای توپوگرافی و سرعت و جهت باد ، مجموع بارشمتغیرهای جوی شامل  که یدرحالاند،  داشته

ترین عوامل  های توپوگرافی مهم اند. این نتایج بیانگر آن است که شرایط حرارتی سطح زمین و ویژگی حرارتی نشان داده
 .اند سوزی در محدوده مطالعه بوده کننده پتانسیل خطر آتش کنترل
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رویکرد مبتنی در  یبیمدل فراترک یها شاخه ینسب تیاهم. 5 شکل

 2سنتینل بر داده 

های طیفی  . میزان اهمیت پارامترهای ورودی شامل شاخص6 شکل

 2سنتینل و پارامترهای جوی در رویکرد مبتنی بر داده 

مکانی وقوع سوزی با قابلیت تفسیر  های پتانسیل خطر آتش های کمی، هدف نهایی این پژوهش، تولید نقشه فراتر از ارزیابی
بینی  پیش جهتداشت،  های موجود بهترین عملکرد را در میان مدلاست. برای این منظور، مدل فراترکیبی که  سوزی آتش

 0به کار گرفته شد. این احتمالات، که مقادیری پیوسته بین  موردمطالعهسوزی برای هر پیکسل در منطقه  احتمال وقوع آتش
های نهایی پتانسیل خطر  مبنای تولید نقشه عنوان به)پتانسیل خطر بسیار بالا( هستند،  1)پتانسیل خطر بسیار پایین( و 

 .ارائه شده است 8و  7های  در شکلحاصل تایج قرار گرفتند. ن مورداستفاده

  
با استفاده از مدل  یسوز پتانسیل خطر آتش نینقشه تخم .7شکل 

 2سنتینل سنجنده  یها و داده یبیفراترک

سوزی با استفاده از مدل  نقشه تخمین پتانسیل خطر آتش .8شکل 

 8 های سنجنده لندست فراترکیبی و داده

(، نمایشی با جزئیات بیشتر و انسجام مکانی بالاتر از پتانسیل خطر 7)شکل  2سنتینل های  نقشه حاصل از داده
توان مناطق  تری هستند و می دهد. الگوهای پتانسیل خطر در این نقشه دارای مرزهای مشخص سوزی ارائه می آتش

های عملیاتی مدیریت  ریزی برنامه جهتجزئیات دقیق،  تشخیص داد. این یخوب بهکوچک و مجزا با پتانسیل خطر بالا را 
تفکیک توان به  یماًمستق 2سنتینل برتری بصری نقشه . ، بسیار ارزشمند استآتش یبحران، مانند تخصیص منابع اطفا

لی دهد تا تغییرات مح به مدل اجازه می 2سنتینل متری  10شود. وضوح مکانی  های آن نسبت داده می مکانی بالاتر داده
 8لندست های  را با دقت بیشتری ثبت کند. در مقابل، نقشه حاصل از داده NBR و NDVI در پارامترهای کلیدی مانند

دارد. در این نقشه، مناطق پتانسیل  متر(، ظاهری هموارتر و تا حدی بلوکی 30تر ) ( به دلیل وضوح مکانی پایین8)شکل 
لندست تر  های بزرگ در پیکسلاثر شوند. این  تر نمایش داده می تر و با مرزهای نامشخص های بزرگ لکه صورت بهخطر 

 .که ممکن است برای شناسایی نقاط بحرانی کلیدی باشند، از بین بروند مکانیشود که برخی از الگوهای  باعث می 8
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بالاتر به  IoUدارد.  F1-Scoreو  IoUهای کمی مانند ، انطباق کاملی با برتری آن در معیار2سنتینل برتری بصری نقشه 

پرخطر و مناطق واقع در  عنوان بهشده  بینی پوشانی بسیار بهتری بین مناطق پیش هم 2سنتینل این معناست که مدل مبتنی بر 
تر نشان  تر و کاربردی یک نقشه خروجی واضح صورت بهسوزی دارد. این دقت بالاتر در مرزبندی، خود را  اطراف نقطه آتش

های پتانسیل خطر معنادار هستند،  هر دو سنجنده قادر به تولید نقشه که یدرحالدهد که  ، تحلیل مکانی نشان مییجهدرنت دهد. می
نان بسیار بیشتری ، منجر به تولید محصولاتی با دقت عملیاتی و قابلیت اطمی2سنتینل های با تفکیک مکانی بالاتر مانند  داده
 های گسترده، امری حیاتی است. سوزی طبیعی مانند آتش سوانح مؤثرشوند که برای مدیریت  می

‌بحث
برداری دقیق پتانسیل  های یادگیری ماشین جهت نقشه یکپارچه مبتنی بر الگوریتم چهارچوبهدف از این پژوهش، توسعه یک 

( بر عملکرد 8در برابر لندست  2ای )سنتینل  های ماهواره قدرت تفکیک مکانی داده تأثیرسوزی جنگل و ارزیابی  خطر آتش
های چندطیفی با  های کمی نشان داد که ادغام داده های اکتشافی و ارزیابی بینی بود. نتایج حاصل از تحلیل های پیش مدل
 های پدیده حریق جنگل است. یدگیهای یادگیری ماشین فراترکیبی، رویکردی بسیار کارآمد برای غلبه بر پیچ مدل

تفکیکی در  کرد که متغیرهای طیفی و توپوگرافیک دارای الگوهای متمایز و قابل ییدتأها  در این پژوهش تحلیل اکتشافی داده
در کلاس هدف  NBRو  NDVIهای  مناطق دچار حریق نسبت به مناطق ایمن هستند. پایین بودن معنادار مقادیر شاخص

گر کاهش شادابی پوشش  ها نشان مقادیر پایین این شاخص چراکهقابل توجیه است؛  کاملااکولوژیک  ازنظری( سوز )وقوع آتش
کند. علاوه بر این، تمرکز  سوزی فراهم می برای وقوع آتش یدئالیاگیاهی، خشکی و وجود تنش رطوبتی در گیاه است که بستر 

ها  سوزی نشان داد که آتش NDVI( و همبستگی آن با مقادیر پایین متر 350تا  250سوزی در بازه ارتفاعی خاص ) نقاط آتش
پذیری واضح  اند. این جدایی تابع یک عامل نیستند، بلکه برآیند تعاملات پیچیده میان توپوگرافی و وضعیت پوشش گیاهی صرفاً

ها ظرفیت بالایی در  را این مدلهای یادگیری ماشین در این مطالعه است، زی ها دلیل اصلی موفقیت الگوریتم در فضای ویژگی
 کشف مرزهای تصمیم غیرخطی و چندبعدی دارند.

های مبتنی بر درخت و یادگیری جمعی مانند جنگل تصادفی و گرادیان بوستینگ  های پایه، الگوریتم در ارزیابی مدل
یبان( عملکرد بسیار بهتری های خطی و فاصله محور )مانند رگرسیون لجستیک و ماشین بردار پشت هیستوگرام نسبت به مدل

های مبتنی بر  نشان دادند. این امر ناشی از ماهیت غیرخطی روابط میان متغیرهای محیطی و پتانسیل خطر حریق است که مدل
ترین یافته تحلیلی این بخش، برتری قاطع مدل فراترکیبی بود. این  ، مهمحال ینبااآیند.  سازی آن برمی درخت بهتر از عهده مدل

به صحت معادل  2سنتینل های  ها، روی داده های پایه و کاهش واریانس خطای آن کننده بینی با ترکیب نقاط قوت پیشمدل 
در این مدل از منظر مدیریت  Recallدرصد دست یافت. مقدار بسیار بالای معیار  12/80معادل  IoUدرصد، امتیاز و  52/94

های  کند که اکثر پیکسل است و تضمین می 22مترین میزان خطای نوع دومدهنده ک نشان چراکهبحران اهمیتی حیاتی دارد؛ 
لندست های  اند. پایداری این مدل فراترکیبی روی داده درستی و با موفقیت شناسایی شده مستعد حریق در طبیعت، توسط مدل به

 بالایی برخوردار است. 23استحکام کند که معماری پیشنهادی، وابستگی مطلقی به یک سنجنده خاص ندارد و از نیز اثبات می 8
 صورت بهسازی پتانسیل خطر حریق را  مثبت توان تفکیک مکانی بر مدل تأثیرمقایسه مستقیم خروجی دو سنجنده، فرضیه 

درصدی در  61/1(، منجر به بهبود 2سنتینل متر ) 10( به 8لندست متر ) 30کمی و بصری اثبات کرد. ارتقای تفکیک مکانی از 
F1-Score  درصدی در شاخص  07/1وIoU 2سنتینل متری  10های  در مدل فراترکیبی شد. از منظر تحلیل فضایی، پیکسل  

 24های اولیه کانون عنوان بهبه مدل اجازه دادند تا تغییرات محلی بسیار ظریف در رطوبت، ساختار زمین و پوشش گیاهی را که 

                                                 
22. False Negative 

23. Robustness 

24. Hotspots 
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در  25گیری مکانی به دلیل پدیده میانگین 8لندست د. در مقابل، خروجی کنند، با دقت بالایی شناسایی کن شروع حریق عمل می
تر نمایش داد. تطابق برتری بصری  تر، با مرزهای محوتر و یکپارچه های حریق را به شکل بلوکی متری، لکه 30های  پیکسل

مدل با واقعیت زمینی در های  بینی پوشانی هندسیِ پیش دهد که هم بالاتر، نشان می IoUبا شاخص  2سنتینل های  نقشه
های مقیاس  ها در تضاد با برخی رویکردهای کلاسیک است که از داده تر است. این یافته دقیق مراتب بههای با رزولوشن بالا  داده

 دارد. یدتأکهای وضوح بالا در مدیریت عملیاتی حریق  کنند و بر لزوم استفاده از سنجنده ( استفاده میMODISای )مانند  منطقه
ها اثر  نیز همسو است. آن (2022) و همکارانلو  توکلی پیرعلی های این پژوهش با مطالعه از منظر اثر تفکیک مکانی، یافته

 و 8لندست های  سوزی بررسی کردند و داده بینی حساسیت آتش های مکانی متفاوت را در پیش ازدور با تفکیک های سنجش داده
SRTM  و 2سنتینل های  و داده تر یینپاتوان تفکیک مکانی های با  عنوان داده را به ALOS های با تفکیک  عنوان داده را به

های  تواند به بهبود نقشه های با تفکیک مکانی بهتر می بالاتر ارزیابی نمودند. نتایج آن مطالعه نشان داد که استفاده از داده
نهایی را ارتقا دهد. نتایج پژوهش حاضر نیز این موضوع را ها نیز عملکرد  بینی سوزی کمک کند و ترکیب پیش حساسیت آتش

داشته، بلکه نقشه خروجی آن نیز  8لندست تنها در معیارهای کمی عملکرد بهتری نسبت به  نه 2سنتینل کند؛ زیرا  می ییدتأ
 .های پرخطر ارائه کرده است تر و جزئیات مکانی بیشتری در شناسایی کانون مرزبندی دقیق

تواند  دهد که رویکرد فراترکیبی می اند نیز نشان می های منفرد استفاده کرده یج این پژوهش با مطالعاتی که از مدلمقایسه نتا
، عملکرد رگرسیون لجستیک و جنگل تصادفی 2024ای در سال  های تکی غلبه کند. برای مثال، در مطالعه بر محدودیت مدل

های فیزیکی متفاوت در آمریکا و کانادا مقایسه شد. نتایج آن مطالعه  با ویژگیسوزی در دو منطقه  برای تهیه نقشه حساسیت آتش
عملکرد بهتری از رگرسیون لجستیک دارد، اما هنگام انتقال مدل از یک  رویکردها  نشان داد که جنگل تصادفی در بسیاری از

پذیری مکانی همچنان یکی از  که تعمیمدهد  کند. این موضوع نشان می منطقه به منطقه دیگر، عملکرد مدل کاهش پیدا می
سوزی است. در پژوهش حاضر، اگرچه اعتبارسنجی در محدوده  بینی آتش های یادگیری ماشین در پیش های اصلی مدل چالش

های منفرد  بینی را کاهش دهد و نسبت به مدل تواند تا حدی واریانس پیش مطالعه انجام شده است، استفاده از مدل فراترکیبی می
 (Moghim & Mehrabi, 2024). ایداری بیشتری فراهم کندپ

اند، نتایج پژوهش  استفاده کرده XGBoost ، شبکه عصبی وRF ،SVM های پایه مانند در مقایسه با مطالعاتی که از مدل
های مختلف هستند، عملکرد  شرایطی که متغیرهای ورودی از جنستواند در  دهد که ترکیب چند الگوریتم می حاضر نشان می

یادگیری ماشین  چهارچوبنیز یک  (Bouzeraa et al., 2025) 2025در سال  ه بوزرا و همکارانتری ایجاد کند. مطالع مناسب
سوزی ارائه کرد و با استفاده از عوامل اقلیمی، توپوگرافی، پوشش گیاهی و فعالیت انسانی،  برداری حساسیت آتش برای نقشه

بر چندعاملی بودن  یدتأکرا مقایسه نمود. اهمیت این دسته از مطالعات در  XGBoost و  RF ،SVM ،NN هایی مانند مدل
های منفرد متمرکز هستند. پژوهش حاضر با استفاده  ها همچنان بر مقایسه مدل ، بسیاری از آنحال ینبااسوزی است؛  پدیده آتش

 تر یمتعم قابلواحد و  چهارچوبدر قالب یک از مدل فراترکیبی، یک گام فراتر رفته و تلاش کرده است خروجی چند مدل پایه را 
 .ادغام کند

یار قدرتمند برای مدیران منابع طبیعی  پذیری مکانی و انسجام بالا، یک ابزار تصمیم های پتانسیل خطر با تفکیک تولید نقشه
مرزبندی دقیق مناطق  و مدل فراترکیبی در این مطالعه، به دلیل توانایی در 2سنتینل های  های مستخرج از داده است. نقشه

های پیشگیرانه نظیر تخصیص بهینه تجهیزات  ریزی های کوچک، قابلیت استفاده مستقیم در برنامه پرخطر و مجزا کردن لکه
ای پویاست.  سوزی پدیده رغم نتایج امیدوارکننده، پتانسیل خطر آتش اطفای حریق و پایش مناطق حساس را دارا هستند. علی

های هواشناسی با توان تفکیک زمانی بالا )نظیر  یکپارچه، داده چهارچوبارتقای این  منظور بهمطالعات آتی، شود در  پیشنهاد می
های پتانسیل خطر از حالت استاتیک به حالت  تغییرات روزانه دما، رطوبت و باد( با متغیرهای مکانی فعلی ادغام شوند تا نقشه

                                                 
25. Spatial Averaging 
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های جنگلی با  . همچنین ارزیابی این مدل فراترکیبی در سایر اکوسیستم(Xu et al., 2025)دینامیک )پویا( تبدیل گردند 

 آن باشد. 26پذیری در سنجش میزان تعمیم یمؤثرتواند گام  سوزی متفاوت، می رویکردهای آتش

‌گیری‌نتیجه
بینی مناطق مستعد حریق و ارزیابی نقش قدرت تفکیک مکانی در  این پژوهش با هدف توسعه یک سیستم هوشمند جهت پیش

های  های پیشرفته یادگیری ماشین با داده در جهت تلفیق الگوریتم یثرومهای  های پتانسیل خطر، گام ارتقای دقت نقشه
ها، که از  سوزی در جنگل های حاکم بر وقوع آتش های این مطالعه به روشنی نشان داد که پیچیدگی برداشت. یافته ازدور سنجش

های  شود، با استفاده از مدل تعاملات غیرخطی میان پوشش گیاهی، وضعیت توپوگرافیک و شرایط حرارتی سطح زمین ناشی می
های پایه نظیر  سازی است. برتری قاطع مدل فراترکیبی نسبت به الگوریتم لیادگیری ماشین فراترکیبی به بهترین شکل قابل مد

تواند واریانس خطا را  کننده می بینی ماشین بردار پشتیبان یا رگرسیون لجستیک، ثابت کرد که ترکیب استراتژیک چندین پیش
 های منفرد را به حداقل برساند.  های مدل کاهش داده و سوگیری

های  در تهیه نقشه 8لندست نسبت به   2سنتینل محوری این تحقیق، اثبات برتری معنادار سنجنده یکی از دستاوردهای 
درصد در صحت کلی داشتند، اما ارتقای رزولوشن مکانی از  93پتانسیل خطر حریق بود. اگرچه هر دو سنجنده عملکردی فراتر از 

های بصری و  . این بهبود هم در معیارهای کمی و هم در تحلیلدشمنجر به بهبود نتایج حاصل  2سنتینل متر در  10متر به  30
های  تر و کانون های دقیق توانستند مرزبندی 2سنتینل های مستخرج از  مشاهده گردید؛ جایی که نقشه وضوح بهمکانی نیز 

ی و بزرگ بودن ابعاد گیری مکان به دلیل پدیده میانگین 8لندست های  تری را شناسایی کنند که در داده پتانسیل خطر جزئی
کند که برای مدیریت عملیاتی در سطوح  می یدتأکشدند. این موضوع  های بلوکی و هموار نمایش داده می لکه صورت بهپیکسل، 

های دقیق  های با قدرت تفکیک بالا نه یک انتخاب، بلکه یک ضرورت فنی برای شناسایی کانون محلی، استفاده از سنجنده
 سوزی است. آتش

ورزید. دستیابی مدل فراترکیبی به مقدار  یدکاتدر مدیریت بحران  Recallوی دیگر، نتایج این مطالعه بر اهمیت معیار از س
Recall  سوزی  درصد به این معناست که سیستم پیشنهادی توانسته است اکثریت قریب به وقوع مناطق مستعد آتش 02/93برابر

های  منطقه پرخطر( را به حداقل برساند. این ویژگی برای سازمان یصتشخ عدم)درستی شناسایی کند و خطای نوع دوم  را به
تر از هشدارهای  سنگین مراتب بهسوزی  متولی منابع طبیعی بسیار حیاتی است؛ زیرا هزینه نادیده گرفتن یک منطقه مستعد آتش

های  وقوع حریق به مقادیر پایین شاخصهای اکتشافی نیز نشان داد که وابستگی شدید  اشتباه در مناطق ایمن است. تحلیل
NDVI  وNBR ای  های ماهواره یک شاخص هشداردهنده زودهنگام در پایش عنوان بهتواند  های ارتفاعی خاص، می در بازه
 قرار گیرد. مورداستفادهمستمر 

اری قدرتمند، دقیق و اقتصادی ای، ابز های رایگان و در دسترس ماهواره در این پژوهش با استفاده از داده شده ارائه چهارچوب
شود در مطالعات آتی،  موفقیت مدل در شرایط استاتیک، پیشنهاد می باوجودسوزی فراهم کرده است.  بینی خطر آتش را برای پیش

بینی مدل در  ای اتمسفر به سیستم اضافه شوند تا قدرت پیش پویای هواشناسی نظیر سرعت باد و رطوبت لحظه یها مؤلفه
های عصبی  و شبکه های یادگیری عمیق مدت )روزانه( نیز ارزیابی گردد. همچنین، استفاده از تکنیک های زمانی کوتاه مقیاس

برداری پتانسیل  های جدیدی را در ارتقای دقت نقشه تواند افق ای می اهوارهکانولوشنی برای استخراج الگوهای بافتی از تصاویر م
های  های کلاسیک به سمت مدل های متنوع باز نماید. این مطالعه ثابت کرد که گذار از روش سوزی در اکوسیستم خطر آتش

 عصر تغییرات اقلیمی است.های جنگلی در  ناپذیر برای حفاظت پایدار از عرصه محور، مسیری اجتناب هوشمند و داده
  

                                                 
26. Generalizability 
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